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Résumé

Ce mémoire consiste en la mise en ceuvie du processus ETL dans un
environnement Hadoop Hive. Cet environnement est destiné aux applications
distribuées et a la gestion intensive des données. Il permet aux applications
de travailier avec des milliers de nosuds et des pétaoctets ds données.

Pour performer et accélérer les différentes taches du processus ETL 3
savoir Fextraction, la transformation et ie chargement des données dans un
entrepdt, nous lui appliquons I'aigorithme MapReduce qui est le plus adapté

-

pour fe calcul paraliéle et distibué de donndes potenticllement trés

volumineuses. Noire environnement dispose d'une impiémeniation compiéte

du paradigme MapReduce.

Mots clés: Entrepbt de données, processus ETL, MapReduce, Cloud
Computing, Hadoop, Hive, Sgoop, HDFS.



Summary

This thesis consists of the implemeniation of the ETL process in Hadoop
Hive. This environment is designed for distributed appiications and
management of data intensive. it allows applications to work with thousands
of nodes and petabytes of data.

To perform and accelerate the varicus tasks of ETL process namely the
exiraction, fransformation and loading data into a Data Warshouse, we apply
the aigorithm MapReduce which is the most suited for paraliel and distributed
data potentially very large. Our environment has a complete implementation
of this algorithm.

Keywords: Data Warehouse, ETL process, MapReduce, Cloud Computing,
Hadoop, Hive, Sqoop, HDFS.
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introduction générale

Cest dans un environnement fortement complexe et hautement
concurrentiel qu'évolue la majeurs partie das enfreprises. Cs climat exige de
ces entreprises une surveillance és élrolte du marché afin de ne pas se
iaisser distancer, et cela en répondant le plus rapidement possible aux

atfentes de leur clientéle et de leurs parienaires.

tes dirigeants doivent prendre les décisions les plus opportunes qui
influeront grandement sur la stratégie de Fenireprise et done sur son avenir,

C'est dans ce contexie gue les z systémes décisionnels » ont vu ie jour.
s offrent aux décideurs des informstions de gqualité sur lesquelles ils
pounront s'appuyer pour leur choix décisionnels.

ie sysiéme décisionnal dispose du processus dExiraction, de
Transiormation et de Chargement, en anglais Extract-Transform-Load (ETL)

gui comporte frois phases -

1- Extraction des données : C'est Iz capiure des donnéss ayant servi a
la gestion du quotidien de l'enirsprise n'ayant pas donc des qualités
d'analyse.

- Transformation des données . pour leur donner de ia valeur, ces
données doivent &ire netloyées, homogénéisées, fillrées et agrégées.

3- Chargement des données: consisie & charger les données
transformées dans une base appelée « Entrepdt de données ».

Penirepdt d nnées (Datawarchouse), appelé aussi « base de
données multidimensionnelie », confient des données prétes pour analyse
puisgue struciurées sous forme dindicateurs {(mesures) et axes d'anaiyse

{dimensions).



introduction générale

Ume diversité d'outils d'analyse et de reporiing existe aujourd’hui pour
expiciter lentrepdt de données en restituant des rapports et présentant des

interfaces d’'analyse multidimensionnelies et de datamining.

Contexte

Nous nous intéressons dans ce projet au processus ETL vu sa complexité
ei son imporiance dans ia réussiie d'un projst décisionnel. Parmi tous les
aspects ETL, nous nous sommes focalisés dans ce travaill sur Paspect
performance en termes d'exécution et {emps de réponse.

Probiématique

ETL est le moyen qui permet Valimentation du datawarehouse. Comme les
sources de données Svoluent sans oesse suile aux événements
transactionnels, ie processus est chargé de rafraichir Penirepdt de données.

Ce gui fait de lui un processus contini.

& e

Les technoiogies iraditionnelles de ETL renconirent de nouveaux défis du

2 'sccroissement des informations. De nos jours, Ventreprise recusille des

centzines de gigaociels de donnéss powr ie iraitement et 'analyse. Cetie

grande quantité de données rend ETL exirémement ient en termes de temps,
et pour Pévolution des environnements d'affaires, les ulilisateurs ont une

demande croissante d'obienir des donndes d&s que possibie.

Pour palier a ce probléme, l'ulilisation de Iz parsliélisation des tches est

ia cl& pour améliorer les performances st I'evolulivité de ces défis.

i6



introduction généraie

Objectif

Au cours de ses demidres anndss de nouvelies fechnoiogies de
paraliglisation de taches ont wvu le jour, parmi elies, Je paradigme
MapReduce. Ce demnier, est un framework de développement informatique,
introduit par Google, dans lequel sont effectués das calculs paraligles, et
sguvent distribués des données polentieliement rés volumineuses,

Notre objectif est de performer et d'accélérer les différentes tiches du
processus ETL. Pour cela, nous nous intéressons 2 sa mise en oeuvre sous
Fenvironnement Hadoop Hive qui intdgre e concept MapReduce.

Organisation du mémoire

Afin de répondre & la problémstigue présentée précédemment, ce
mémoire est organisé comme suit -

- Chapitre | : Les systémes décisionnals
Dans ce chapiire nous avons défini e sysidme décisionns! =t ses
principales phases.

- Chapitre Ii : Le processus ETL et le paradigme MapReduce
Ce chapitre défini le processus ETL et ses frois éfapes (exiraction,
fransiormation et chargement des données) ainsi que son impariance
et sa complexité. Vient ensuite le paradigme MapReduce qui est une
solution pour accélérer le fravail de ETL

- Chapitre il : U'environnement Hadoop Hive

Dans ce chapilre nous avons défini l'environnement Hadoop, ses

sous projets MapReduce, Hive et HDFS.

1z

- Chapitre iV : La mise en ceuvre du processus ETL sou
Fenvironnement Hadoop Hive

Ce chapitre engiobe les trols premiers chapitres car il consisie en Ia

mise en ceuvre du processus ETL sous lenvironnement Hadoop Hive.

17
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Chapitre Les gvstémes décisionnels

1- Introduction

ies applications classiques d'une organisation permetient de stocker,
restituer et/ou modifier les données des différents services opérationnels
de F'entreprise. Ces différents services possédent chacun une ou plusieurs
appiications propres, et les données vy sont rarement structurées ou codifiées
de la méme maniére que dans les autres sarvices. Chaque service dispose
ke plus souvent de ses propres iabicaux de bord et il est rare que les
indicateurs (par exemple : le chiffre d'affaires sur un segment de clientéle
donnég) solent mesurés partout de la méme maniére, selon fes mémes régles

et sur le méme périmetre méme si il est possible d'évaluer Fentreprise.

Pour pouvoir obtenir une vision synthéligue de chague service ou de
fensemble de l'entreprise, it convient danc que css données soient filtrées,
croisées et reclassées dans un entrepdt de données ceniral. Cet entrepdt
de données va permetire aux responsables de Fentreprise et aux analystes
de prendre connaissance des données & un niveau global et ainsi prendre

des décisions plus pertinentes, d'oli le nom d'informatique décisionnelie.

2- informatique décisionnelle

On qualifie dinformatique décisionnelie (en anglais « Business
intelligence », parfois appelé fout simplement «fe décisionnel»)

& 'exploitation des données de l'entrepriss dans ls bu

¢
®
e
0]
-
)
w
b
l
&
Q.
o

décision par les décideurs, c'est-3-dire Ia compréhension du fonctionnement
actuel et fanticipation des actions pour un piioiage éclairé de Venireprise. »
[Reinschmidt,Francoise,2000]. Celte demiére est passée du sysiéme
d'information de production (gestion} au systéme d'information décisionnel

{pilotage).

« Un systéme décisionnel {Decision Suppori Sysiem) sst fensemble des
moyens {matériels, logiciels ef humains) et technigues permeitant de
capitaliser le parcours d’'une organisation dans un but d’évaluation, d’anaiyse

19



Chapitre 1 Les systémes décisicnnels

et d'aide a la décision. » [Ponniah, 2001]. Ce systéme comporte quatre
phases et est concu selon une architeciure & trois niveaux comme le montre
ia figure suivante :

- e ‘m
4% couche : Sources il

couths © Datawarshouse ef Datarmarts 3émmucheznréc§deurs

7~ e ~ ~ ‘\/—é‘ﬂ

a

BD opérationnelle

ETL

(

BD opérationnelle

Fichier /

—— et

15° phase > g phase e phase gome phase
Collecte Integration Organisation Restitution

J

-

]

Figure 1 : L’architecture d'un systéme décisionnel
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Chapitre I Les systémes décisionnels

3- Les principales phases d'un systéme décisionnsl
3-1- La phase de coliecte

«la collecte s'effectue a parlir de donnéss appeléss « donndes
sources ». Ces données peuvent se présenter sous différenis formals -

0 rai

- Sources muliiples hétérogénes (BD relationnelies, fichiers...)
- Autonomes, intemes (BD produciion) ou exiemes (clients,
foumnissews...). » [Kimball, 2001}

Vue la nature de ces sources de donnses # va falloir passer par une phase
dited mteg'atzu'a pour pouvoir les manipuler avant de les slocker dans notre

sysiame d’'zide 3 ia décision.

3-2- La phase d'intégration

El

Cest &4 ce niveau qu'apparait iz premiére couche logicielle de
Yenvironnement décisionnel a savoir 'ETL (Extract-Transform-Load). « Cette
couche offre des fonctions dexdraction de données issues de différents
systémes (internes ou exdemss), de transformation de ces donndes
(homogénéisation, filtrage, calcul...) et de lewr chargement dans un
datawarehouse (DVV ou enirepdt de données). Elle garantit ia délocalisation
de la charge de calcul et une meilleurs disponibilité des sowrcss. » [kimball,

2004].

% La dewxiéme couche iogicielie est Foperational data store {ODS) qui fait
office de structure intermédiaire deslinée & stocker les données issues des
sysiemes de production opérationnels. Ca sont en quelque sorfe des zones
de préparation avant lintégration des données dans le datawarehouse :
péricdicité journaliere, données qualifiSss, premier niveau de filtrage et
d'agrégat. En général, il existe deux iypes de schéma : un schéma « ODS
brut » qui contient les tables qui regoivent ias données brutss des différentes
sourcas ef un schéma « ODS final» qui confient des tables avec une
struciure {champs et conirainies associes) le plus proche possible du

P

schema gu datawarehouse {méme si ies iabies de celui-ci peuveni contenir



Chapitre 1 Les systémes décisionnels

plus de champs que les tables du datawarchouse) car ces données vont
ensuite étre figées dans 'entrepSt. L'ODS ne contient des données que sur
une faible période et ces données vont éire manipulées, transformées,
iraitées et modifiées plusieurs fois avant d'éire copiées dans le DW.»
finmon, 2005].

Nous pouvons se passer de futilisation d'un ODS dans le cas ol les
données du DW sont une simple copie des données de production (sources)
ce qui n'est malheureusement pratiquernent jamais le cas dans de grosses
structures.

3-3- La phase d’organisation

La troisiéme phase permet de sfocker les données dans un enfrepdét
appelé « datawarehouse ». « Uenfrepft de données est une structure
informatique dans laquelle est centralisé un volume imporiant de données. »
fimhoff,Galemmo,Geiger, 2003]. Ces demiéres sont exiraites & partir d’'une
base de données sources, elles sont sélectionnées, fransformées et

chargées dans le DW.

Uentrepdt de données est rarement utilisé directement par les
décideurs car:
- Contient plus que nécessaire pour une classe de décideurs.
- Structure relationnelie peu adapiée a 'analyse de données.

Cest 4 cause de ces problémes qus les Magasins de donnges

« Datamarts » sont apparus.

« Le datamart est une extraction d'une partie d'un enirepdt de données
dédiée & une fonction d’enireprise pour des raisons d'accessibilité, de facilité
d'utilisation ou de performance. Les données sont généralement
équivalentes & celles présentes dans le DW principal mais elles sont
représentées de facon adaptée aux besoins spécifiques de la fonction etfou
du domaine de l'utilisateur {par exempile, nous alions créer un datamart pour
le service marketing ou commerciaf). » [imhoff,Galemmo,Geiger, 20063].

22



Chapitre

ies datamarts sont aussi souvent ulilisés lorsgu'une entreprise ne peut
pius muitiplier les optimisations sur son enirepdt de donnéss sans pénaliser
d'autres applications. Elle crée alors un nouvel environnement dédié 3 catte

nouvelie appiication dont elie peut gérer librement les index.
3-4- La phase de restitution

La demniere phase concerne la restifution des résultats. Nous distinguons 2

ce niveau plusieurs types d'outils différenis -
- Les outils de reporting et de reguéles.
- Les outils d’analyse.
- La phase de Datamining.

« Les oulils de reporting ot de regudies permestient Ia mise & disposition
de rapporis périodiques. lis offrent une couche d’absiraction orieniée métier
pour faciliter la création de rapporis par les ufillisateurs ewc-mémes en
interrogeant le datawarehouse (Fentrapdt de données) grics 4 des analyses
croisées. lls permettent également la production de tableaux de bord avec
des indicateurs de haut niveau pour les managers, synthétisant différents

critéras de performance.

Les oulils d'analyse OLAP permellent de trailer des données et de les
afficher sous forme de cubes mullidimensionneis et de naviguer dans les
différentes dimensions. Cet agencement des données permet d'obtenir
immédiatement plusieurs représentations d’'un méme résuliat, en une saule
requéte sous une approche descendante dss niveaux agrégés vers les
niveaux détaillés (Drill-down, Roli-up).

i es outlils de Datamining ofirent une analyse plus poussée des donndes
historisées permettant de découvrir des connaissances cachées dans les
données comme la détection de corréiations et de tendances, ['établissement

de typologies et de segmentations ou encore des prévisions. Le Datamining
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est basé sur des algorithmes sialistigues et mathématigues, ef sur des
nypotheses métier. » [kimbaii, 2004].

4- L'entrepdt de données {Le datawarehouse)

4-1- Historique [Web 1]
Les entrepdts de données ont une longue histoire. Citons pour mémoire

gueigues grandes dates clés.

£n 1958, le chercheur d'iBM Hans Peier Luhn 3 utilisé le terme Business
intelligence qu'il a défini comme Ia capacité de présenter les interralations
entre des faits de telle sorte que csla parmette de guider les actions pour

atteindre le but espéré.

En 1992, Le concept du datawarshouse a &€ formalisé par Bill Inmon
dans son ouvrage intitulé « Developing the Datz Warehouse » qui nous
monire comment construire 'entrepdt de données.

Un Datawarehouse est une collection de données thématiques, intégrées,
non volatifes et historisées pour ia prise de décisions.

En 1896, Ralph Kimball a publié son cuwvrage « The Data Wareshouse
Toolkit ».

4-2- Définition d’un datawarchouse
le datawarehouse constitue Pun des grands axes abordés dans
Vinformatigue décisionnglie.

Le datawarchouse est dé&fini de plusieurs fagons comme suit

- «Est une collection de données orientées sujef, intégrées, non
volatiles et historisées, organiséss pour le processus de décisions.»
{inmon, 200Z].

- « Designe 3 la fois la base dans laquelle sont siockés I'ensemble des
informations de produciion ainsi gue fensemble du sysiéme

d'information décisionnel.» [Kimball, 2001].
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- & Fail référence & une collection de technologies d'side 3 Ia dédsion
permettant 2 des managers, dirigeanis et analysies de prendre des
décisions pertinentes et rapides. » [Chaudhuri, 19971

- Un datawarchouse est une vision centralisés et universelle de foutes
ies informations de entreprise. Clest une structure comme une base
de données, qui & pour but de regrouper les données de 'entreprise
pour des fins analytigues et pour aider & la décision siratégigue
conirairement aux bases de données.

iz décision siratégique étant une sclion faile par les décidews de
fentreprise, elle vise & améliorer, qualitativement ou guantitativernent Ia
performance de celle ¢l

Si un enirepSi de données utilise le principe des bases de donndes
rejationnelies, ii se distingue par de nombreux points.

Tout d'abord, il n'applique pas un modale relationnel précis, car les tables
n'ont pas toujours une struciure communs. Les enirepdis de données
servent a croiser des informations non liées directement (exemple : rattacher
tes informations des systémes de production avec celles du support client

pour en tirer des requétes de qualité).

4-3-Les données dans le datawarchouse [Kimball, 2002]

Dans un datawarehouse, les données sont -

- Sélectionnées et préparées pour répondre aux guestions imporiantes
de 'entreprise.

- intégrées a partir des différentes sources de renseignements.

- Datées ou possédant un numérno de version pour garder Iz tracs de
leur origine, eviter de recouvrir une information déja présente dans la
base de données et permetine de suiwe évolution de catie

information au cours du temps.
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- Non volstiles, elles sont siables, en leclure uniguement & non
modifiables. Pour conserver iz ifracebilité des informations et des
dé&cisions prises, les informations stockées au sein du datawarehouse
ne doivent pas disparaitre. Une requéte iancée plusieurs fois 2 des
mois d'intervalle doit restituer les mémes résultats. Ainsi, dés lors
guune donnée a éi¢ qualifiée powr &tre infroduite au ssin du
datawarehouse, elle ne peut ni &ire altérée, ni modifiée, ni supprimée.
Cette caractéristique différe de la logigue des systémes de production
qui bien souvent remettent & jour les données & chague nouvelie

fransaction.

- Présentées seion différents axes d'analyse ou dimensions {par
exemple : le temps, les types ou segmentis de clientéle, les différentes
gammes de produits, les différents secteurs régionaux ou
commerciaux, eic.). Le datawarshouse est congu pour contenir les
données en adéquation avec les bescins aciuels et futurs de
Forganisation, et répondre de manidére ceniralisée 3 fous les
utiisateurs. Ainsi, il n'v a pas de régle gui s'applique en mafiére de
stockage, ni de modélisation unigue. Le datawarehouse peut contenir
certaines informations détailiées, issues des sources de production,
nécessaires a un besoin de pilofage opfrationnal récurrent, fout
comme des tables de faits, préies 2 Vempiol

- Orientiées métiers ou business. Dans un datawarshouse, les donndes
sont structurées par thémes par opposition 2 celles organisées dans
ies sysiémes de production par processus foncionnel Lintérdt de
cette organisation est de disposer de 'ensembie des informations
utiles sur un sujet. On peut sinsi passer d'une vision ransversale de

Pentreprise a une vision verticals,

frd
[43]
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4-4- Obijectif d’un datawarchouse

Vioici les objectifs de Pentrepit de donndes fels que définis par Ralph
Kimball, dans son ouvrage « Enfrepsi de donnédes, Cuide prafique du
concepleur de Data Warehouse » [Kimball, 20011

- L'enirepdt de données doit rendre les données de Forganisation
facilement accessibies.

- LUentrep6t de données doit présenter Finformation de organisation de
maniére cohérente.

- Lentrepbt de données doil &re adaplable ot résistant aux
changements : les modifications de Ventrepst de donndes doivent se
faire en douceur, ce qui veut dire qu'elies ne doivent pas invalider les
données existantes ou les applications.

- L'entreplt de données doit &tre un bastion sir protégeant notre
richesse informationnelle.

- L'entrepdt de données doit ére le socle sur lequel repose

Famélioration des prises de décision.

Pour permettre la prise de décision en utilisant les données de 'entreprise,
i va falloir concevoir un datawarehouse dont le model conceptuel est un

modaie multidimensionnel.

E- Modélisation multidimensionneiie

Pour mieux définir les concepts de la modélisation multidimensionnelle qui
a été introduite par Ralph Kimball, nous devons répondre aux questions
suivanies © Qulest ce qu'un modéle ? Quelle est la différence enfre les
systémes fransactionnels &t les systémes décisionnels 7

« Un modéle est la représentation d'un objet, d'un systéme ou dune idée
sous une forme autre que celle de entité elle-méme. Sa fonction est d'aider
a expliquer, a comprendre ou & améliorer un sysiéme.

P
e



Chapitre 1 Les systémes décisionnels

Le modéle de données est le cosur d'un systéme décisionnel. Toutes les
expériences ont montré que la moddlisation d'un systéme décisionnel
nécessite des approches spécifiques diffiérentes des approches ufilisées
dans les systemes transactionnels. En effet, les techniques couramment
utilisees pour modéliser les données ont initialement éé concues pour
qu'elles s’adaptent & des problématiques qui n'ont pas lieu d'étre dans le
cadre de la mise en ceuvre d’un systéme décisionnel.

L'une des différences importantes enire les systémes fransactionnels dits
classigues et les systémes décisionnels est 'organisation des données dans
ie systéme. Un modéle dimensionnel contient les mémes informations qu'un
modéle Entité/Association, mais présente les donnéss dans un format
symétrique plus approprié pour faire 'analyse de données ». [Shanon,1975].

« La modélisation multidimensionnslie est une approche dédidée aux
systémes decisionnels. Elle part du principe que f'objectif majeur de ce type
de systéme est 'analyse de données quantitatives (les faiis) par rapport a
des données qualifiantes (les dimensions). » [Kimbail,2002].

5-1- Les faits [kimball, 2002]

Dans un entrepbt de données, les fails sont numériques, exemple :
montant en argent des ventes, le nombre d'unités vendues d'un produit, etc.

Une table de fait est une table qui contient Fensemble des mesures
camrespondant aux informations de Paclivité & analyser selon divers axes

d'analyse.
5-2- Les dimensions [kimball, 2002}

Une dimension est une table qui confient les axes d'analyse selon
lesquels nous voulons étudier des données observables (les faits) qui,
soumises a une analyse multidimensionnelie, donnent aux utilisateurs des

renseignements nécessaires 3 la prise de décision.
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Un axe d'analyse peut éire des clients ou des produits d'une entreprise,
une periode de temps, des activités menées au sein d'une sociéts, etc.

5-3- Les différents schémas du mode! dimensionnel
i existe trois types de base de modéle dimensionne! -

- Schéma en étoile (Star schema).
- Schéma en flocons de neige (Snowflake schema).
- Schéma en constellation de faits (Muli-star schema).

5-3-1- Schéma en étoile (Star schema)

C'est la structure de données ia plus ufilisée et la plus appropriée aux
requétes d'analyses. Elle est simple & créer, stable et intuitivement
compréhensible par les utilisateurs finaux.

« Ce schéma consiste en une grande iable de faits et un cercle d'autres
tables de dimensions. » [kimball, 2002]. Quand il est iflustré, ii ressemble 3
une étoile, c’'est d'ailleurs l'origine du terme «En &toiler.

Dimension = — Dimension

. ) _‘.:;_‘4 r.\__’a__ ) "
Dimension # = Dimension

Figure 2 : Schéma en étoile
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a- Avantages du schéma en éloile

- Lisibilité : Ce modéie est trés pariant pour Futilisateur car il présente
de maniére claire sa finalité. §i est orienté sujet et définit clairement les
indicateurs d’analyse.

- Performance : Les chemins d'acces a ia base sont prévisibies. Méme
si ia table de fait comporie des millions de lignes, les iables de
dimensions seront plus réduites.

— De plus, les tables de faits ne possédent que des informations
numériques et des identifianis.

b- inconvénients du schéma en &ioile

- Toutes les dimensions ne concement pas les mesures.

- Redondance dans ies dimensions.

5-3-2- Schéma en flocons de neige {Snowfiake schema} [kimball, 2662]

Le schéma en flocons est une variante du schéma en é&ioile. Dans la
théorie la différence réside dans la simple normalisation des tables de
dimensions. Il est donc tout simplement question de metire les atfribuis de

chague niveau hiérarchique dans une table de dimension a part.

a- Avaniages du schéma en flocons de neige
- Normalisation des dimensions, réduisant iz tailie de chacune des tablee.

- Formalisation de Ia notion de hiérarchie au sein d'une dimension
{Drill down/Roll up).

b- Inconvénients du schéma en flocons de neige
- Plus complexe a gérer que les modsles en &oile.

- Navigation difficile due aux nombreuses jointures.
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5-3-3- Schéma en constellation de faits (Mulli-star schema)

« La modélisation en consteliation consiste 2 fusionner plusieurs modéles
en étoile qui peuvent utiliser des dimensions communes. » {kimball, 2002].
Donc ce modéle comprend plusieurs tsbles de faiis of des tables de
dimensions communes ou non & ces tables de faifs.

6- Exemples des différents schémas du modéle dimensicnnel

Pour lllustration des schémas, nous ufifisons Ia base de données pubs
qui est fournie comme exempie dans le SGBD SQL Server de Microsoft.
Cefte base de données traite sur le domaine des publications d’ouvrages.
tiie contient les auteurs, leurs ocuvrages et les différents &diteurs ainsi gue

d'auires {ables que le diagramme suivant monire :

2]
[y
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i
o
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‘
3
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b id
wice g

FVERE

_’{’:\ Tiyiigd

Diagramme 1 : Diagramme de Iz base de données pubs
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&-1- Exemple du Schéma en étoile

Calcul du chiffre d'affaire (CA) des ventes des ouvrages selon les
dimensions authors, titles, publishers, temps (date, mois, année) et stores.
TF_CA est la table de fait qui contient les identifiants des tables de
dimensions ainsi que ia mesure CA.

sot=] § [oub id

L Diagramme 2 : Schéma en éfoile
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6-2- Exemple du Schéma en flocons de neige

Ce schéma normalise les tables de dimensions du schéma en étoile
précédant en créant une hiérarchie des fables.

pubfishars

l#
&

A0 | D | o2 |

E’ e i
TD_counfry
| 8] courry

Diagramme 3 : Schéma en flocons de neige

Grace a ces schémas, nous avons éciairci la signification des tables de
faits et des tables de dimensions.
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Avant de conclure ce chapitre, faisons une comparsison entre les

sysiémes fransactionneis et ies systdmes décisionnsis.

7- Comparaison entre le systéme fransactionnel st ie
systéme décisionnel

«Un systéme d'information est un ensemble organisé de ressources
{maierielles, logicielles, personnelies, données, procédurss..) permeiiant
d'acquerir, de traiter, de stocker des informations {sous forme de données,
iexies, images, sons...) dans les organisations.

il y'a deux systémes d'information : fransactionnel ef décisionnel.

ie systéme dinformation ftransactionnel: gére les applications
quolidiennes et se rapproche a ce fitre de Ia couche opérationnelle. # est
typiguement utilise par ies acteurs métiers afin de répondre 3 des bescins de
simpilification, d'automatisation st de gastion.

Le systéme d'information décisionnei © est utilisé pour aider 2 la prise de
décisions de l'entreprise, et a ce titre doit permetire aux décideurs d'avair un
certain recul sur leur entreprise. il fournit powr cela les informations
nécassaires et pertinenies afin de faire ies bons choix ». [Reix, 2004].

e fableau suivant résume les diffSrences enire lss sysidmes décisionnels
ei iransactionneis seion les données et Vusage des systémes.
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Différence Systémes transactionnels Systémes décisionnels
 Orienté applications métiers | Orienté thémes st sujets
| (activités)
@ Situation instantanée Situation hisforigue
g Donnée détailiées st informations agrégéss
3 codées non redondantes | cohérentes souvent avec
f'? redondancs
é Données changeaniss informations stables et
constamment synchronisées dans ie temps
Pas de référentiel commun | Un référentiel unique
Assure l'activité au Permet l'analyse et la prise
quotidien de décision
Pour les opérationneis Pour les décideurs
Mise a jour et requéies Leciure unigue ef requéles
% simples complexes fransparenies
i Temps de réponse Temps de réponse moins
immediais criigues
Faibles volumes & chague Large volume manipulé
transaction l
Concu pour la mise 2 jour Congu pour Pextraction
Usage maitrisé Usage aléatoire

Tableau 1. Tableau comparalif entre los systdmes fransactionnals of los

sysiemes décisionnels. [Akoka,Comyn-Watliau, 2001L
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8- Conclusion

Le développement des premiers systémes d'informations s'est concentré
sur Vautomatisation des processus opérstionnsis, le bon déroulement de

Yactivité principale de I'entreprise et fexoslience opérationnelie.

£

&3 besoins d'analyse sont amivés bien plus tard, iis reldvent plus de
Tavaniage concurrentiel et ie pilotage de entreprise gue de excelience
opérationnelle.

Le sysiéme décisionnel cherche donc & donmer un apergu giobal de
Yentreprise via des outils d'analyse pour aider les décideurs 2 prendre des
décisions, et cela en organisant V'ensemble de donndes consolidées 2 partir
des différentes sources dans une base de données unigue ‘Data
Warehouse’. Pour Falimentation de ce demier, nous faisons apps! au
processus ETL que nous allons définir dans le chapitre suivant,
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1- introduction

Une base de données est un objet particulidrement difficile & définir
puisgu’il est abordé en pratique selon différants points de vue :

— Pour un utilisateur, une base de données est un espace ou il peut
enregistrer des informations, les retrouver et les faire traiter
automatiquement par un ordinateur.

— Pour un développeur une base de donnéss est un ensemble de
tables, de relations et de procddures écrites en SQL (Structured
Query Language).

— Pour un administrateur informatigue, une base de données est un
ensemble de données 3 sauvegarder ef 3 sécuriser.

Dans une base de données persannelle {que nous manipulons dans le
logiciel Access de Microsoft par exemple), nous retrouvons essentiellement
un schéma ou nous sommes l'unique concepteur, développeur, fournisseur

et analyste des données.

alimentaton # eomspim develaspme e W srpleas

ah P des

donndes e LY {donnees

Figure 3 : Base de données personneile [G ruau, 2004}

Dans un SGBD professionnel (de type SQL Sesver, MySQL, Oracle,...) le
schéma est fondamentalement différent. Les données sont fournies par
plusieurs utilisateurs (parfois des milliers) a travers de muliiples petites
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transactions SQL. Ces données sont stockées dans une ou plusieurs bases
de production et continuellement remises 3 jour par ces transactions. Cette
partie du schéma constitue le systéme transaciionnel.

L'autre partie du schéma constitue le sysiéme décisionnel oi les données
sont historisées dans un entrepét dont F'élément constitutif mest plus la table
mais le cube. Ceci génére de gros transferis entre les deux systémes mais
les informations utiles sont plus proches des utilisateurs gqui ont besoin
d’'analyser les données.

L'ensemble est géré, dans Fentreprise, par les concepteurs, les
développeurs et les administrateurs du service informatique.

La figure suivante illustre les deux systdmes 2 savoir le transactionnel et le
décisionnel :

Aoues Qua analvsent les donnges

e Pensteepin e donndes |

//
{
"
- e,
o T Ie systeme dicisioned
/"" CONCEPLnrs, e Fr————
> e ™
& ey > = p
. ’ P le sy adme wansactonne
S gdminstratenrs
., -
T, -~
o0
g
o

S a
e

—==___Dmmwcoup dutilisaeus qui fournissent les ¢

Figure 4 : Base de données professionneiie [Gruau,2004]
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Comme exemple nous pouvons prendre nimparte quelle entreprise qui
fabrigue et vend des produits. Les ufilisateurs qui fournissent les donndes
sont : les vendeurs, les interlocuteurs auprés des fournisseurs et des usines.
Les données sont stockées dans des tables représentant : les articles, les
founisseurs, les clients, les ventes et les stocks. Toutes ces informations
seront regroupées sous forme de cubes concernant : les ventes par vendeur
et par trimestre, la production par produit et par usine, etc. Dans cette
entreprise, ces cubes sont susceptibles d'intéresser les managers du service
commercial, du service marketing et du sarvice logistique.

Nous représentons cet exemple par Iz figure suivante :

~ I'équipe

o

e i1 eorvioe
x\_“ G4 service .
., informatigue "
Ty =
oy y o
_y
X
%,
\-

Figure 5 : Exemple de base de données professionnelle [Gruau,2004]
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Le passage des bases de données & I'entrepét de données est assuré par
le processus ETL.

2- Définition de ETL

« ETL est le moyen qui permet I'alimentation du datawarehouse. | stocke
toutes les données qui proviennent des différents systémes dans une seule
grande base de données. » [kimball, 2004]. Nous parions souvent d'outil et
processus d’alimentation.

Le travail du processus ETL s'étend en trois &tapes :

a- L'extraction des données.
b- La préparation/transformation des donnéss
¢ Le chargement des données dans I'entrepdt.

La figure suivante montre ces principales étapes :

sratTralien

s bases de production

. diwgement _~———-__ iraitement |
fes serveurs GLTE

'/ etraction ;. @ ioEE laevpon ‘Q‘m baze de‘cieimneiis@ Ventrepar ||
- SR L R LL AT et 1 i

e da / be someenr BT1. ' le servens DILAF )
i1 les fichisrs | \ Py ; o

Figure 6 : Les étapes du processus ETL [Gruau,2004]
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3- Les étapes du processus ETL
3-1- DP’extraction des données

Selon Ralph Kimball, « Lextraction est la premiére é&tape du processus
d’apport de donnees a I'entrepdt de données. Extraire, cela veut dire lire,
interpréter les données sources et les copier dans la zone de préparation en
vue de manipulations ultérieures.» [kimball, 2004].

ETL va lire sélectivement les données sources et les filtrer afin de
n'extraire que linformation pertinenie. exiraction est péricdique et se fait
avec des régles ou des requétes.

« Pour que l'etape d'extraction dure le moins longtemps possible, il faut

que:

- La requéte de sélection ne comporie aucune jointure (il faut donc
extraire les tables une par une).

- Les données soient insérées dans des tables temporaires (elles n'ont
aucune contrainte, aucun déclencheur et aucun index).

Par ailleurs, il est bon que dans les systémes OLTP, chaque table
concemnée par I'extraction (clients, produits, efc.) soit munie d'une colonne
pour la date de création et une autre pour la date de dernigre modification.
Sans ces colonnes, nous serons obligés d'extraire toutes les lignes et il serait
compliqué de déterminer (dans la base tampon) les lignes réellement
modifieées depuis la derniére extraction. Avec ces colonnes, Fexiraction peut

&ire incrémentale.

Dans tous les cas, le volume de données & exiraire est important. Il y a
toujours un choix a faire entre exiraire toutes les lignes d’'un coup (la
méthode la plus rapide, mais comme catte transaction est non atomigue, la
moindre erreur est fatale & tout le processus) ou les extraire une par une (ce
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gui prend plus de temps, mais permet de limiter Peffet d'une erreur
ponciuelie). » [Gruau,2004].

3-2- La transformation et le contrdle des données

« Ce n'est pas parce que les données proviennent de bases de production
qui fonctionnent rigoureusement bien que ces données sont valides pour le
systéme décisionnel. I faut presque toujours les iransformer. »
{Gruau,2004].

« La transformation des données est la fonctionnalité principale d’'un ETL.
Il doit disposer d'une fonction permettant de vérifier quune donnée est
cohérente par rapport aux données déja existantes dans la base cenirale. |l
doit aussi fournir des outils pour convertir des données différenies et doit &tre
congu pour manipuler de gros volumes de données. » [kimbali, 2004].

Cette étape, qui du reste est trés importante, assure en réalité plusieurs
taches qui garantissent la fiabilité des données et leurs qualités. Ces taches

sont ;

- Consolidation des données.

- Correction des données et élimination de toute ambiguité.
- Elimination des données redondanies.

- Compléter et renseigner les valeurs manguantes.

En effet, pendant que les données sont insérées dans les tables tampon,
nous pouvons les uniformiser, c'est-2-dire les réparer, les compléter, les

synchroniser et les formater.

Exemple de réparation des données : les codes postaux invalides peuvent

étre corrigés en utilisant un annuaire des codes postaux.

Exemple de complétion des données : déduire la région ol est domicilié
un propriétaire a partir du numéro d'immatriculation de son véhicule.
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Rappelons que les bases de production nutilisent pas forcement la méme
horioge, il faut donc synchroniser toutes les dates contenues dans les tables
temporaires pendant leur transfert dans ies tables tampon.

Par ailleurs, quand les données arrivent dans la base tampon, elles ne
sont pas toutes au méme format et ne respectent pas forcement le format de
la base décisionnelle (généralement, les contraintes sur les chaines de
caractéres ne sont pas les mémes dans toutes les bases &t les codages de
date sont hétérogénes). Il faut donc uniformiser les formats avant le
chargement : c'est le formatage.

3-3- Le chargement et le transfert des données

«C'est la derniére phase de lalimentation d'un entrepdt de données, le
chargement est une étape indispensable. Elle reste toute fois trés délicate et
exige une certaine connaissance des structures du systéme de gestion de la
base de données (tables et index) afin d'optimiser au mieux le processus. »
[kimball, 2004].

Le chargement prend en compte la gestion du format final voulu des
données. Comme les données sont chargées dans la base décisionnelle qui
est munie d'un schéma, il faut en premier charger les tables qui ne
contiennent aucune clé étrangére ensuite les tables qui ne contiennent que

des clés étrangéres vers des tables déja chargées.

Pour la mise en ocsuvre du transfert de données, on distingue deux

approches possibles :

- Le transfert de fichiers : ETL fransporie les données du systéme
source vers le systéme cible via un moteur.

- Le transfert de base & base: Dans ce cas, les outils fravaillent en
mode connecté, d’'une source de données & une cible. Les données
sont extraites de la source puis transférées 3 la cible en vy appliquant
éventuellement des transformations.
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4- Les outils ETL

Les outils ETL, en frangais ETC « extraction-fransformation-chargement »
sont des outils qui garantissent la fiabilité of facilitent le déroulement des frois
éiapes cilées précédemment. Dol lewr imporiance dans un projet Data
Warehouse.

Les programmeurs peuvent metire en place les processus ETL en utilisant
presgue tous les langages de programmation, mais la construction de ces
processus a partir de zéro peut devenir complexe, c'est pour cela gue les

entreprises achetent des outils ETL pour les aider 4 la création de processus

ET
NE.

Le marché des outils ETL (qui sont trés nombreux), est particuliérement
morcelé. I est malgré tout dominé par Informatica {PowerCenter).

Un bon outil ETL doit &ire en mesure de communiquer avec les différenies
vases de données relationnelies et de lire ies différents formats de fichiers
utilis®s dans une organisation.

I existe plusieurs fournisseurs, cifons:

- iBM Information Server-infoSphere-DataStage.
- SAS Data Integration Studio.
- Oracle Warehouse Builder (OWEB].

- Sap Business Objects Data integration.
Les principaux outils ETL Open Source sont -

- Talend Open Studio.

- Pentaho Data integration {PDi}.
- Enhydra Octopus.

- CloverETL.

- Keil
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5- Performance de ETL

Limportance du processus ETL réside dans le fait qu'il est responsable
d'alimenter plusieurs fois V'entrepdt de données. Comme les sources de
données évoluent sans cesse suite aux transactions (insert, Update et
Delete), le processus est chargé de rafraichir Fentrepét de données suite 2
ces événements transactionnels, ce qui fait de lui un processus confing.

« Les technologies traditionnelles de ETL rencontrent de nouveaux défis
dus a l'accroissement des informations. De nos jours, 'entreprise recueille
des centaines de gigaoctets de donnéss pour le traitement et l'analyse.

La grande quantité de données rend ETL exirémement lent en termes de
temps. Pour I'évolution des environnements d'affaires, les utilisateurs ont une
demande croissante d'obtenir des données dés que possible. L'utilisation de
la parallélisation est la clé pour améliorer les performances et I'évolutivité de
ces défis. » [Liu,Thomson,Pederson, 2011].

Au cours de ces derniéres années de nouvelles technologies ont vu le
jour, comme le cloud computing® et le paradigme MapReduce gui ont été
largement utilisés pour le calcul paralléle dans les zones de donnéss 3 forte

intensité.

6- Solution a la lenteur du processus ETL

Récemment, Liu, Thomson et Pederson (2011) ont présenté un prototype
appelé ETLMR dans lequel ont été intégrés les concepts décisionnels,
Mimplémentation de stratégies de découpage et parallélisation des taches
ETL dans un environnement MapReduce. L'objectif de cetie contribution est
d'accélérer les performances d'un processus ETL. [Liu,Thomson,Pederson,
2011].
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7-Le paradigme MapReduce

MapReduce est un framework de développement informatique réalisé en
C++, introduit par Google, dans lequel sont effectuds des calculs paralléles
et souvent distribués des données potenticliement trés volumineuses.
[Jaffre,Rauzy, 2010].

7-1- Pourquoi MapReduce

En paralléle a la multiplication exponentielie des informations disponibles,
fe prix des supports de sitockage wa cessé de baisser ef la capacité
d'augmenter. Les bases de données sont technologiguement prétes a
accueillir cette masse de données. Le {éraociet et ses multiples sont la
nouvelle unité de mesure. Les principaux foumisseurs de bases de données
pour data warehouse sont préis notamment avec les solufions de
virtualisation du stockage et de cloud computing pour I'entreprise.

Les data warehouses de dix ou cent {éraccieis ne font d’ailleurs plus
Pexception. Les sites internet de remommeée mondiale comme Facebook

gerent des bases de données de 'ordre du petaoctet.

Encore faut-il disposer des capaciiés de fraifement pour diriger, sfocker,
classer et fraiter en un temps relativement raisonnable cette avalanche de

données. C'est la qu’intervient le framework MapReduce.
7-2- Les étapes de MapReduce
Ce paradigme se présente en deux &tapes :

7-2-1- Uétape Map
« Dans cette étape, le noeud & qui st soumis un probiéme, le découpe en
sous-problémes, et les délégue a d'auires nceuds (qui peuvent en faire de
méme récursivement). Les sous-problémes sont ensuite iraités par les
différents noeuds a l'aide de la fonction Map qui 2 un couple (clé, valeur)
associe un ensemble de nouveaux couples (cié, valeur). » [Jaffre,Rauzy,
2010].
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Exempie de la fonction Map :

A un couple (Userld, User), on assigne le couple (Réle, User). A lissue de
cette étape, on obtient une liste contenant les ulilisateurs groupés par réle.
L'étape du mapping est illustrée dans la figure suivante :

l

f
| PSSR

[ S0 AR O e i il (T
Input list a‘ 1 H SRR

Mapping function ’_j

Qutput list l D [:i [j E: i :t} E 0

Figure 7 : L’étape Map de MapReduce [Web 2]

|

sy

7-2-2- ’étape Reduce
« Dans cette étape, les nosuds les pius bas font remonter leurs résultats

au neeud parent qui les a sollicité. Celui-ci calcule un résultat partiel & l'aide
de la fonction Reduce (réduction) qui associe toutes les valeurs qui
corespondent a la méme clé & une unigue paire (clé, valeur). Puis i remonte
linformation a son tour.

A la fin du processus, le nceud d'origine peut recomposer une réponse au
probléme qui lui a été soumis. » [Jaffre.Rauzy, 2010]. La figure suivante
monire Pétape du réducing :

wputtst P W WL R I BV 3

ereraarsans wezzen

Reducing function Te— —_

Output value

Figure 8 : L'étape Reduce de MapReduce [Web 2]
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Remarque :

L'étape de mapping peut étre paraiiélisée en traitant I'application sur
différents noeuds du systéme pour chaque couple {clé, valeur).

L'étape de réducing n'est pas paraliélisée et ne peut éire exécuiée avant

la fin de I'étape de mapping.

La figure suivante montre la synchronisation des deux étapes :

opedace.

Start \/:: } —_ ?\* Reduce ¢ ~> Finish
N Mapa o7 :
\ |

Figure 9 : Les étapes de MapReduce [Web 2]

7-3- Exemple de MapReduce
Pour illustrer l'algorithme MapReduce, considérons un jeu de données
constitué des 3 phrases suivantes :
- savoir étre et
- savoir faire
- sans faire savoir
Le but de Tlillustration est d'appliquer le modéle MapReduce afin de
compter le nombre d’'occurrences des mots constituant le texie.
i ‘algotithme de MapReduce pour cet exemple est: [Jaffre,Rauzy, 20110]
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map{String key, String value):

il key: document name
/7 value: document contents
for each word w in value:

Emitintermediate(w, "1");

reduce(String key, lterator values):
# key: aword

/f values: a list of counts

int result = 0;

for each v in values:

resuft += Parselnt(v);
Emit{AsString(result));

La figure suivante schématise I'ensembie du processus :

Figure 10 : Exemple du nombre d’occurrences d’un mot avec MapReduce

[Jaffre,Rauzy, 2010]
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7-4- Avantages et Inconvénients du MapReduce [Tannir, 2011}
- Les Avantages:

- Traite de grands volumes de données.
- Gére des milliers de processeuwrs.
- Parallélise et distribue les traitemenis.
- Ordonnance les entrées / sorties.

- Gére la tolérance aux pannes.
- Surveille les processus.

- Les inconvénients:

- Une seule entrée pour les donnéss.

- Le flux de données en deux étapes le rend trés rigide.

- Le systéme de fichiers distribués (DFS) posséde une bande
passante limitée en entrée/sortie.

- Les opérations de tris limitent les performances du Framework.

8- Conclusion

De nos jours la volumétrie des données pose un réel probléme au sein
des entreprises en termes de stockage, de temps d'accés et d'organisation.
Ces données ne sont pas toutes de qualités. Pour cela, ii existe un
processus d'extraction, de transformation et de chargement des données
importantes dans un entrepét. Ce processus est ETL.

Dans ce chapitre, nous avons définit et montré limportance du processus
ETL dans un projet décisionnel. Cependant la quantité de données rend ETL
extrémement lent en termes de temps.
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Chapitre

peom)
pem)

Le processus ETL et Ie paradiome BanRed

Comme solution & ce probléme, nous avons présenté le paradigme
MapReduce qui est une une fechnologie récenie de la paralielisation et
distribution des taches pour améliorer jes performances et Févolutivité de
ETL.

# y a plusieurs implémeniations de ce framework dans diffiérents langages
{C++, Java, Python, efc) et par de nombreux organismes (Google, Yahoo,
eic). Les plus utilisés aujourd’hui sont - Le projet Hadoop et le projet Disco.

Dans le cadre de notre travail, nous nous intéressons 3 Ia mise en csuvre
du processus ETL sous Fenvironnement Hadoop qui intégre le concept de
MapReduce. Cet environnement sera présenté dans le chapitre suivant.
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1- Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons 'un des projets qui implémente le
paradigme MapReduce. Ce projet est le framework Hadoop dans lequel nous
allons mettre en ceuvre notre processus ETL.

2- Le projet Hadoop

« Aprés cing ans de travail sur le moteur de recherche open source
Nutch, Doug Cutting crée la plateforme qu'il baptise Hadoop, du nom de
Péléphant en peluche de son enfant. » [White, 2009].

« En 2009, Hadoop fait partie des projets de la fondation logicielle
Apache. Hadoop est un framework Java libre destiné aux applications
disiribuées et a la gestion intensive des données. If permet aux applications
de travailler avec des milliers de nceuds et des pétaocteis de données. I

dispose d'une implémentation compiéte de P'aigorithme de MapReduce. »

[Web 3].

Plusieurs grands noms de linformatique ont déclaré utiliser Hadoop,
comme Facebook, Twitter, Yahoo et Microsoft.

« Aujourd'hui, Hadoop est une collection de sous-projets qui rentrent sous
finfrastructure du calcul distribué. Ces projets sont hébergés par Apache
Softiware Fondation, qui fournit un support pour une communauté de projets
open source. Bien que Hadoop est connu pour MapReduce et son systéme
de fichiers distribués HDFS, les autres sous-projets offrent des services
compiémentaires. » [White, 2009]. Ces sous-projets sont illustrés dans la

figure suivante :

Pig | Chukwa Hiye HBase
760
Mapkeduce ' 51h/ 53 s
MapReduce OFs Keeper
{ore Ao

Figure 11 : Les sous-projets de Hadoop [White, 2009}
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3- Les sous-projeis de Hadoop
! es sous-projets de Hadoop sont :

3-1- Core

2 Un ensemble de composants et dinterfaces pour e systéme de fichiers
distribués et les entrées/sorties en général, {sérialisation, Java RPC,
struciures de données persistantes). » [White, 200091

3-2- Avro

« Un sysieme de sérialisation et stockage de données. » [White, 20603].

3-3- MiapReduce
« Un modéle de traitement de données distribué et un environnement
d'exécution qui fonctionne sur un ensemble de machines. » [White, 2009].

3-4-HDFS
& Un systéme de fichiers distribués qui fonclionne sur un ensembie de
machines. » [White, 2009].

3-5- Pig

« Un langage de flux de données st un environnement d'exécution pour
expiorer les ensembies de données trés voluminsux. Pig fonclionne avec
HDFS et MapReduce. » [White, 2008].

3-6- HBase
« Une base de données distribuée. HBase ufilise HDFS pour le stockage,
el ie MapReduce pour le calcul. » [White, 2008]

3-7- ZooKeeper
«Un service de coordination performant pour les applications
distribuées. » [White, 2009].

56



Chapitre III __Lenvironnement Hadoop Hive

3-8- Hive
« Une infrastructure data warehouse. Hive stocke les données dans HDFS

et fournie un langage de requétes basé sur SQL qui s'exécutent en
MapReduce. » [White, 20091

3-9- Chukwa

« Une collection de données distribué et systdéme d'analyse. Chukwa
exécute les collections qui stocke les données dans HDFS et utilise
MapReduce pour fournir des rapports.» [White, 2009].

Dans notre projet, nous nous intéressons aux sous-projets : MapReduce,
HDFS et Hive.

4- MapReduce dans Hadoop

Dans le chapitre précédant, nous avons dé&fini le paradiome MapReduce.
L'environnement Hadoop dispose d'une impiémentation compléte de ce
paradigme. A sa lancée, Hadoop génére des machines virtuelles (des
nceuds) qui traitent les différentes sous taches. (voire Figure 12).

; i
starting napenode . loaging &
TG Rafienode, 00ging

na Aatannaa fam
Liny JaLQHQuua il
Y ,

R s Ml
L. SLArTINg secondarynamel

- M

S
loaaing to /

VU Y L ¢

Figure 12 : Résultat de la lancée de Hadoop [Noli,2007]
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Au niveau des deux derniéres lignes que comporte ia figure 12, nous
remarquons la lancée de jobtracker et taskiracker.

- jobtracker : C'est le maitre & qui une tiche est soumise.
- taskiracker : C’est les esclaves qui exécutent les sous taches de la
tache soumise au jobiracker.

L'exécution d’'une tache sous Hadoop suit I'algorithme MapReduce, c'est-
a-dire, elle passe par I'étape Map ensuite I'étape Reduce, comme nous
Favans montré dans le chapitre précédant. La figure suivante montre
'exécution de 'exemple wordcount sous Hadoop :

buntu: /usr/local/hadoopt
143:00 1 i Fil

17:43:01 JobClH

17:43:02 JobCl1

17:43:14 .JobCl3

17:43:17 pred. JobCl3

17:43:26 INFO mapred.JobCl

17:43:28 INFO mapred. JobClient:

17:43:28 INFO mapred.JobClient:

17:43:28 INFO mapred.JobClient:

17:43:28 INFO mapred. JobClient:

17:43:28 INFO mapred. JobClient:

17:43:28 INFO mapred.JobClient:

17:43:28 INFO JohClient:

17:43:28 INFO Jol 4028
17:43:28 INFO 39512
17:43:28 INFO 3657918
17:43:28 INFO ma i=580320
17:43:28 INFD mapt

17:43:28 INFO mapred.

17:43:28 INFO mapred.]

17:43:28 INFO mapred.]

17:43:28 INFO mapred.]

17:43:28 INFO mapred.]

17:43:28 INFO mapred.JobC

17:43:28 INFO mapred. JobC

17:43:28 INFO mapred. JobC

17:43:28 INFO mapred. JobC

17:43:28 INFO 1. JobCl1

Figure 13 : Exécution de I'exemple wordcount sous Hadoop [Noli,2607]
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Cetle figure illustre la synchronisation des étapes de MapReduce, nous
remarguons gue 'étape Reduce ne commence gue iorsgue 'étaps Map se
termine (100%).

U'sxecution de cet exemple a nécessité irois Map ef un seul Reduce
{Launched map task=3, Launched reduce task=1).

5- Hadoop Distributed File System {HDFS)

Quand un ensemble de données devient frop grand powr la capacité de
stockage physique d'une seuie machine, § devient nécessaire de le
partitionner sur un certain nombre de machines séparées. Les systémes de
fichiers qui gerent le stockage a travers un réseau de machines sont appelés
systémes de fichiers distribués. Efant donné qu'ils sont basés sur le
résesau, cela les rend plus complexes que les sysidémes de fichiers réguliers.
Par exemple, 'un des plus grands défis est de rendre le systéme de fichiers

capable de tolérer 'échec d'un nceud sans avoir & subir la perte de données.

Hadoop est livré avec un systéme de fichiers distribué appelé HDFS qui
signifie Hadoop Distributed File System.

« HDFS est un systéme de fichiers congu pour stocker des fichiers trés
volumineux en cours d'exécution sur un ensemble de machines. » [White,
20091

« HDFS a une architecture maltrefesclave. Un cluster HDFS est constitué
dun seul NameNode, un serveur mailie qui gére l'espace de noms du
systéme de fichiers et réglemente Yaccés aux fichiers par les clients. En
outre, il y a un certain nombre de DataNodes, généralement un par nosud du

cluster, qui gére le stockage attaché aux nosuds sur lesquels il s'exécute.

HOFS expose un systéme de fichiers espace de noms ‘namespace’ ot

permet aux utilisateurs de données de ies mémorniser dans les fichiers.
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En interne, un fichier est divisé en un ou plusieurs blocs et les blocs sont
stockés dans un ensemble de DataNodes. Le NameNode exécute des
opérations du systeme de fichiers d'espace de nom comme 'ouverture, la
fermeture, et le renommage de fichiers et de répertoires. II détermine
également le mappage des blocs aux DataNodes. Ces derniers, sont
chargés de lire et écrire les requétes des clients du systéme de fichiers.
Aussi, ils effectuent la création de blocs, la suppression et la réplication sur
instruction du NameNode.

Le NameNode et DataNodes sont des morceaux de logiciels congus pour
fonclionner sur des machines qui fonctionnent généralement avec un
systéme d'exploitation GNU / Linux {(OS}.

HDFS est construit en utilisant le langage Java, n'importe quelle machine
gui supporte Java peut exécuter le NameNode et le DataNode. » [Web 4].

Larchitecture de HDFS est illustrée dans ia figure suivante :

( y | Metadata (Name, replicas, ...):
Namenode ,? /homeffoo/data, 3. ...

)

L

Metadata ops

f’/’_-"—“ AN
{ Client Block,ops
Read Datanodes .,  Datanodes
]
&l i Replication [} B -ll
m| B | ;;  LiBlocks
X \l A ,// ~ [{‘-\‘ /E
= " . v
Rack 1 | v Rack 2
( C!ien?")
N

Figure 14 : L’architecture de HDFS [Web 4}
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La lancée de Hadoop (figure 12) nous monire le lancement de NameNode

et DataNode.

La figure suivante montre ['utilisation de MapReduce et HDFS pour le

traitement des taches dans le cluster Hadoop :

Data

- Dtz o2ts data data data
Diztz ¢tz cala data data
Uszoata etz daladata  _L—

| D=tz 05tz oalz data data
+ Data ¢etz data data data
- Daiz oata data data cata

Hadoop Cluster

OFS Biock !

R

DF8Biock 1

sz rzla data data data
ramamamm
3 0ziz datz daia dafa

fitij

?ir

Mﬁ

ata data data data
13 dalz dala data

=iz data data data y

3
=Y] L%

=
T
?‘—‘1"

|t

o i
| DFSBocd |  Results
s AP | Deta dets data data
DFS Block 2 | Caiz it et
> f .| Detz o dala dats
: * : ;| Deladazdaladata
~* Retlice ———— Dsia etz data da

DFSBock2 | % | | Dezcouceadals
e \ | Dela cata data data
\ i Dets el data dala
e i Dala gala Oala data
Py ’ TR n § S e e RIS

| OFsBock3 | [ DFS Bk |

o Jl o

| DFS Block 3

Figure 15 : Traitement des taches dans le cluster Hadoop [Sanjay,2008]
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8- Hive

« Hive est un logiciel d'entrepét de données qui facilite l'interrogation et la
gestion de grands ensembles de données résidant dans le stockage
distribué. » [Web 5]. Hive a été initialement développé par Facebook.

« Hive fournit :

- Des outils pour faciliter 'exiraction, Ia transformation et le chargement

des gonnées (ETL).

- Un mécanisme imposant une siruciure sur une variété de formats de

données.

- L'accés aux fichiers stockés direciement dans HDFS ou dans d'autres
systémes de stockage de données tels que HBase.

- Exécution des requéies en MapReduce.

Hive définit un langage de requéte proche du SQL, appelé HiveQL, qui
permel aux ufilisateurs familiers avec SQL d'interroger les données. Ce
langage permet également aux programmeuwrs gui sont familiers avec le
framework MapReduce d'uiiliser leur mappers et reducers personnalisés
pour effectuer des anaiyses pius sophistiguées gui ne peuvent éire pris en

charge par les fonctions intégrées de ¢ langage.

HiveQL peut également éire élendu avec des fonctions scalaires
personnalisées (UDF), agrégations {UDAF), =i les fonctions de iable
{UDTF). » [Web 5].
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7- Hadoop Web Interfaces

Hadoop est livré avec plusieurs interfaces web qui foumnissent des
informations sur ce qui se passe dans le cluster Hadoop.

7-1- MapReduce jobtracker web interface

Jobtracker web interface fournit des informations sur les statistiques des
jobs (les taches) du cluster Hadoop qui sont en cours d’exécution, terminés
ou &choués. Elle fournit aussi un fichier qui comprend I'historique dss iobs et
permet d’accéder a la machine locale sur laguelle Finterface est exécuiée.

Par défaut, cette interface est disponible sur http://localhost: 50030/

localthost Hadoop Map/Reduce Adminisiration

Chssler Summary (Heap Size is 15.1% IBSER.59 MEB)

Mope Weeoerz  Tolal Boominainne i?lqmw.i Mg Task Rapseity | Reduee Uaah Depanify | &vp, Taasfooe  Mamkiated Nodes
i H

Zenaduling Information

[Bseess fhpvr | Schadudng Wernalisn

o | beled, Pty User, Hars)

Rueinivery Jubs

Comglated Jobe

Hsdid Uats i Nene 3 B Compnte B 7% St S NaEpINs (R

Figure 16 : MapReduce jobtracker web interface [Noii, 2007}
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7-2- tasktracker web interface
L'interface web tasktracker montre les tdches en cours d'exécution / non

en exécution. Il donne également I'acces a la machine locale.

Par defaut, cette interface est disponible sur hiip://localhost: 50060/

tracker_ubuntu.localdomain:localhost/137 8.0.1:5396 10 Task Tracker Status

Versdew: £ 2013 (707
Uampibed: ¥ Feb 19080733 UTC IHAO e chris

Bomning tasks

Mom-Hunning Tasks

Tiasks from Running Jihs

Lowval Logs

Figure 17 : taskiracker web inferface [Noll, 2007]

7-3- HDFS NameNode web interface

LUinterface NameNode montre un résumé du cluster, v compris des
informations sur la capacité totale / restante, les nceuds vivants et morts. En
outre, elle permet de parcourir HDFS namespace et afficher le contenu de
ses fichiers dans le navigateur web. Elle donne également Paccés a la

machine locale.

Par défaut, cette interface est disponible sur hitip:/localhost: 50070/

64



Chapitre III L’environnement Hadoop Hive

NameNode 'localhosi:54310'

Started: Sat May 08 17:32:11 CEST 2010
Wersion:

Campiled:
Upgrades:

Cluster Summary

29 filees and directories, 11 blocks = 31 toial. Heap Size is 1519 838 /956859 BIB (1%
Caoufigured Capacity -~ 2354 GE
DFS Used 4
teon DFS Used
DFE Remaining
DFS Used®

DFS Remaining e

MameNode Storage:

Sterage Directory

werincalhadoop-datasiorehadocp-hadoop/oisd

Figure 18 : NameNode web interface [Noll, 2007]

8- Conclusion

Dans ce chapitre nous avons défini e projet Hadoop, ses sous projets et
les sous projets dont nous avons besoins pour la mise en csuvre du
processus ETL.

Nous présentons dans le chapitre suivant fa mise en ceuvre du processus

ETL sous I'environnement Hadoop Hive.
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Chapitre [V La mise en ceuvre du processus ETL sous Penvirennement
Hadoop Hive

1- Introduction

En Aolt 2011, les chercheurs Liu, Thomsen et Pederson ont présenté le
prototype ETLMR sous I'environnement Disco, ¢'est un ETL framework basé
sur MapReduce comme le montre la figure suivante :

DFS jm— § pu— —

Configuration

Dartlionicombine B parhition comiine

)

Figure 19 : ETLMR [Liu,Thomson,Pederson, 2011]

MR framework

Contrairement aux chercheurs qui ont appliqué le MapReduce seulement
pour le traitement (transformations) des tables de dimensions et tables de
faits, nous allons mettre en ceuvre le processus ETL sous Penvironnement
Hadoop Hive en appliquant le MapReduce sur ies {rois phases de ETL a

savoir 'extraction, la transformation &t e chargement des données.
2- Mise en ceuvre du processus ETL

Pour mettre en ceuvre notre processus ETL, nous suivons ['architecture

illustrée dans la figure suivante :
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MySQL Hive (ODS} Hive
l . e —
g, i:f> Sqoop— | = [__lI— DW
BD Opérationnelle  Extraction = Chargement
Transformation

Figure 20 : Notre Architecture pour ia mise en ceuvre du processus ETL

Cetie architecture est définie et expliquée dans les étapes suivanies -

Etape 1 : Cette étape présente linstaliation du systéme.

1- installation d’une machine virtuelie Viiware player.

2- Installation de ubuntu Lucid 10.04 64 bits sur ia Viiware Player.
3- Installation du paquet cloudera CDH3U4 sur la VMware Player.
4- Installation et configuration de Hadoop sur cloudera.

5- instaliation et configuration de Hive sur cioudera.

8- Installation et configuration de Sqgoop sur cloudera.

7- Installation et configuration de MySQOL sur cloudera.

Cloudera est une société qui se consacre au développement de logiciels
fondés sur Apache Hadoop, permetiant 'exploitation de Big Data, & savoir
des bases de données accumulant plusieurs pétaoctets. Cloudera a été
fondée en 2008 par le mathématicien Jeff Hammerbach, un ancien
de Facebook, ou il était en charge de l'analyse de donnéeset du

developpement de programmes permetiant un meilleur ciblage publicitaire.
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La figure suivante montre le résultat de 'étape 1 :

Figure 21 : Cioudera vm

Etape 2. Une fois linstallation terminée, nous passons a la création de la
base de données sur MySQL. Pour cela, nous prenons un exirait de la base
de données pubs qui se trouve sur SQL server. Le résultat de cette étape est
illustré dans les figures suivantes :
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Filg = Wiz Mechine » Help

i
L& Terminal - clovdera@iocal...

et

the current input s

'*y*§1> use pubs;
ding table information for completion of ta
: can turn off this-feature to get z guicker

‘ztabase changed
w=gl> show tables;
T i

amp loyee
sublishers
ssles

[ stores
fitleauthor -

Marjorie

Cheryt
Straight Dean
Bennet Abraham
Defrance Michel
Stringer Dirk
Panteley Sylvwia
McBadden Heather
Ringer Anne

Bibert

Figure 23 : La table authors (auteur)
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nysal> select* from pubs.publishers;

‘New Moon Books

- Binnet & Hardley
Algodata Infosystems
Five Lakes Pubilﬂhlng
Scootney Books

rows in set (0.00 sec)

Figure 24 : La table publishers (éditeur)

- Froomaoc oo B e +
Lle id SlEtaitle
ice | pubdate | pub id |

1932 [ The Busy executive database guidﬁ'
.99 | 1991-06-12 | - 1389 |
1111 | Cooking with computers: §urrﬁpglﬁﬂs balaﬂce shepts =/
i 95 | 1991-06-12 | 1389 | -
o | Silicon valley gastronomic treats
bl ;9.99 | 1991-06-12 | 877 |
PCi035 | But is it user friendly -
1991-96-30 | - 1389 |
| Secret of silicon valley
1994-06-12 | 1389 |
| computer phobic and non phobic lﬂd’”ld&aks
| 1891-10-21 | 877 |
| Is anger the enemy?
1991-06-30 | 736 |
| Prolonged data deprivation:Four eas
1991-06-12 | 736 | i
| Emotional security:A new algorithm
1991-06-12 | 736 |

Figure 25 : La table titles (ouvrages)
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mysql> select * from pubs.titleauthor; |

BU1G32

- BU1B32Z
BU111l1
PC1035
PC8B888
PS52091
P52091
P53333

| PSI177

BUlG:; 1994 09 14
P52091 1994.09-13
QA7442 PS2691 | 1904-09-13
PS2691 j 1994 .09-14
BU1632 | 1994-09-14
BUL11ll IQQJ 04 11'

N914008
423LL9306

I
|
D4482 | pszagl 1994-09-14
f
l
{

Eric the read books
Barnum ——

News & Brews : =
Quality laundry and Eooks
Fricative Seokshap
Bookbeat

I6 rows in set (0.80 sec}

Figure 28 : La table stores {magasins)
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gmysqlb select * from pubs.employee;
= — -
lname | pub 1
= —

_Francisco
Laurence
Paul Henriot |

NULL

+
|
;
Philip | Cramer
|
|
|
.

rows ‘i set (0.00 sec)

Figure 29 : La fable employee (employé)

Etape 3: La base de données créée dans I'étape précédente représente les

données sources.

Dans cette étape, nous allons extraire, transformer ces donnes avec
MapReduce et les mettre dans le Hadoop Disiributed File System HDFS.
Paur cela, nous utilisons I'outil Sqoop qui est congu pour importer et exporter
les données entre Hadoop et les systémes de gestion de base de données
refationnelle (SGBDR) comme MySQL. Sgoop utilise MapReduce qui fournit
un fonctionnement en paralléle ainsi gu'une folérance aux pannes.

« Sqoop appelé aussi SQL-to-Hadoop, il fait partie en Mars 2012 des
projeis Apache Software Foundation (ASF). Cet outil peut orienter les
données vers d'autres applications Hadoop comme le systéme de gestion de
base de données non relationnelle HBase et son stockage structuré pour les
grandes tables, ou vers le logiciel Hive. » [Web 6] comme le montre la figure

suivante :
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Figure 30 : Sqoop SQL-to-Hadoop

L'entrée dans le processus d'imporiation est une table d'une base de
données. Sqoop lis la table ligne par ligne, la partitionne selon la clé primaire
et la met dans HDFS.

La sortie de ce processus dimportation est un ensemble de fichiers
contenant une copie de la table imporiée. La procédure d'importation est
effectuée en paralléle selon Palgorithme MapReduce. Pour ceffe raison, la
sortie sera dans plusieurs fichiers qui peuvent étre des fichiers texte
délimités (par exemple, avec des virgules ou des tabulations séparant
chague champ), ou binaire Avro ou SeguenceFiles contenant des données

d'enregistrement sérialisées.

Les figures suivantes illustrent l'exiraction des données avec Sqoop :
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Fite = Yitual Maduine ~ Help = P

L% Terminal - cloudera@local. .

fle Edit Wiew Terminal Go  Help
ted hdfs://B.0.0.0/user/root/authors :
ct@ilocalhost clouderal# sgoop imperi --o 18 'mysql ,,kccal“
-username root --table authors g : :
£8/28 19:19:26 INFD manager.MySGiMansger: | 371 gfto'use 3 HySQL =
esiltsat. : :
8/28 19:19:26 INFO tool.CodeGenTood:
b/28 19:19:26 INFO manager.SglManager
FRDM “authors’ AS t LIMIT 1
'88/28 19:19:26 INFO manager.SqlManage
OM “authors® A5 T LIMIT 1
8728 19:19:26 INFO orm.CompilationMas
/28 18:19:26 INFO orm. EompllatlonM
b/hadoop/hadoep-0.20.2-cdh3ud-core jar
86/28 19:19:27 FRROR orm.Compilationda
ot/compile/95e639d5¢c378b572bebSfdel c55cFh3
fauthors.java
jeva.io.IDException: Destination '/homefcioudera/ .

at org.apache.commons.ic. F1levt SET mOJeFlL&‘rlleUtll ava: 18111-
at com.cloudera.sqoop.orm. Connv‘atlcnunva"&’ romplln mp113t10
1229) -

at com.cloudera.sqoop*tool‘ﬂodeﬁ'?Toul gene ateORH(CochenTua1

at com.cloudera.sqoop. tool. Impn't;sal 1mpur'Table(ImpoytTooI,]gy

aumes

‘*WJ___W*

Figure 31 : Importer Ia table authors avec Sqoop (1)

Comme illustré dans cette figure, la syntaxe d'extraction des données

avec Sqoop est :

sgoop import —connect jdbc:mysql:/iocathost/pubs \ --username root —table
authors

sgoap import : signifie que nous allons utilisé Sgoop pour une importation.
—connect jdbc:mysql ://localhost/ : pour se connecter 4 MySQL.

pubs : le nom de notre base de données sous MySQL.

—username : le username de MySQL, dans ce cas c'est root.

—table authors : le nom de la table & importer de Ia base de données pubs.
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File = Yigual }achine = Help =

L Terminal - cloudera@local...

ILfEiI»: Edit View Terminal Go Help

at com.cloudera.sqoop.tool.ImporiToal. run(E' 'tTobl}javaréSG}f

at com.cloudera.sqoop.Sqoop<runquaQ,
at org.apache. hadoop.util . Tool
at com.cloudera.sqoog.Sqoop:. rd
at com.cloudera.sqopp.SQoop.r
at com.cloudera.sqgoop.Sgoeop. runio
1 at com. cloudera. sqoop.Sgoop.mal
12/G8/28 19:19:27 INFO orm.Compilation
e ompile/D5e639d5c378b572bebBfdelcss
£12/98/28 19:19:27 WARN manager.MySOLManzge
E Ffrom mysqtl. :
12/68/28 19:19:27 WARN manager. MySQlMsnage
| the --direct
/28°19:19: 27 WARN manager.MySQLManz
fic fast-path.
12/88/28 19:19:27 INFC manager.MySQLMansger:
2 conv¥ertToMull (mysgl) e :
12/88/28 19:19:27 INFD mapreduce.lmportictBdse: Beginning im
/28 19:19:28 INFO db. DataDrlvenDpinPuLFr’ﬂat ZoundingV
: MAX( au 1d’) FROM “authors :

:29 INFD mapred.JobClient: Running job 28
;30 INFO mapred.JobClient: wmap €% reduce 0%
:36 INFD mapred.JobClient: map 25% duce 0% ¢
137 INFO mapred.3obClient: msp 50% s=duce 0%

Figure 32 : Importer la fable authors avec Sgoop (2)

Cette figure montre le partitionnement de la table authors selon la clé

primaire avec 'expression :

SELECT MIN(‘au_id’"), MAX(‘au_id") FROM ‘authors’

Une fois le partitionnement terminé, Sgoop fait appel au mapper et reducer

pour extraire la table authors.
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Fife » ¥irtual Machine » Help »

(L Terming) - cloudera@ocal. .

e gd)t view Terminal Go Help

INFO
INFO
INED
INFD:
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFD

mapred.
mapred.

map red

mapred.

mapred

mapred.
mapred.
mapred.
mapred.
mapred.

iting after reserving slots

/28 19:19:41 INFO

mapred.

JobClient:
JobClient:
.JohClient:
JobClient:
JobhClient:
JobClient:
JobClienti:
JobClient:
JobClient:
JobClient:

{msi=8

JobClient:

2 after reserving slots {ms}=0

INED
INFD
INFO
- INFO
INFO
INFO
INFO
INFO
INFO

INFO

map red

mapred.
mapred.

mapred
map red
mapred

mapred.
mapred.

map red

mapred.

e

.JobClisnt:
JobClient:
JobClient:
.JobClient:
.JobClient:
.JebClient:
JobClient:
JobClient:
.JobhClient:

JobClient:

o oYYy

-

Runaning job:

map E%

mag

map S

map L T =
Job comple i DG
tounters: 1

Figure 33 : Importer la table authors avec Sqoop (3)

Cetie figure montre le processus d'importation de la f{able authors selon

I'algarithme MapReduce.
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File « Viual Mechine = Help = . Bx

7 L Terminal - clondera@local..

= Edit View Terminal Go Help
ing after reserving slofs {ms})=0
8728 19:19:41 INFO mapred.JobClient:
after reserving slots {msj=0

3 INFO mapred.JobClient:
INFO mapred.JobClient:
INFO mapred.lobClient:
INFO mapred.lobClient:
INFD mapred.lobClient:
INFG mapred.lobClient:
INFO mapred.JobClient:
INFO mapred. JobClient:
INFO mapred.JobClient:

INFO mapred. JobClient:

INFO mapred.JobClient: =t spent»(m5)=l906 =
INFC mapred.JobClient: b tted hcap u»age

INED mapred.JebClient:

:19: INFO mapred.lobClient:

:19:41 INFD mapred.3JobClient:

:19:41 INFO mapreduce.ImportishBa
(15.7961 bytes/sec) :
:19:41 INFD mapreduce.ImporilchBase;

Figure 34 : Importer la table authors avec Sqgoop (4)

Pour une extraction en paralléle, nous remarguons dans cette figure que
Sqgoop a utilisé quatre mapper et zéro reducer. Donc la table a été importée
en guatre phases. Comme résultat, nous trouvons quatre fichiers texte dans

HDFS. Comme le montre la figure suivante :
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HEFSfuserfrootfauthors

@ O localhostlocaldomain 500

[MostyisitedY  © Hadoop Namelode © Hadoop jobTracker

| Cantents of directory /user/root/authors

Gete - fuserirootauthars

2 parent directory

Hadoop Hive

§
]
j
H
i

Hame ; 'fype Size | Replication z Block Size bigdification Time Permission ;f Ouner Group
fil= |0 IE 1 f s E | EBIZ-08-22 §9:1%  (wwer--r-- fEa 4 , S”J{.‘&!‘gﬂ‘f&lﬁ‘
pdin o i f k ZHE2-08-28 09219 " ewar-zr-x ok .
il | 0,04 mi 1 L1 B T P— mprgeea

e lOEB.

lag e

| 2012-08-28 1%:1%

R % ¥ S g

[ S rgReugE l

]
a1 8

| ZBRR-a8-2% 19:1%

i
| vw-r--r--

THp=TgEeag |

|
0,04 I-'EJ' 1

0.8 KB 1
1 }

B4 HE

| am2-98-22 15149

e

V i
SURSTQLoAR

Figure 35 : Résultat d'importation de la table authors avec Sqoop

Chaque fichier contient une partie des enregistrements de la table authors,

comme lillustrent les figures suivantes :
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S Gl
Edit yiew Higtory Bookmarks
! RDFS/useriootauthors/part-nm-o...

localhestiocaldomain

Most Visited ™~  © Hadoop NameHode | Hadeop Jobiracker

Filz (userfroot/authors/part-m-00000

srirootiauthors | ge

LWEresn, Marjorie, CA
IEEg.Carson, Cheryl, CA
274 Straight, Dean, CA
200, Bennet, Abraham, CA 138

Most Visited ¥ Hadoop Mametods

| Fifez (user/root/authors/part-m-00002

o to dif fisting
iranoed view/downlead oplons

o Fxz.pefrance,Michel, IN
724, 5tringer, Dirk, cA

Figure 37 : La table authors dans HDFS fichier 2
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= "
LM ey s e e )
HOF5:fuserroctiauthorsip. .. j
£
E: Wiew History Eookma T He R
3 4
! HDFS Auserrootiauthors/part-m-0... | & | h |
L@ Jocalhostlocaldomain © 175/browseBiock Eoiblocid=5 3406111 285554, v €y fgv = ﬁ i
st Visited ™ 7 Hadoop Namedods  © Hadoop wbTacksr | Hus i
| Filas userfroot/authors/part-m-00603 = !
1 oz - fuserrootiauthors g
fowninad option:
: anteley,Sylvia, MD
cBadden, Heather, (A
inger, s, UT
| wGE.Ringer,slbert, UT
4
i «
|
8

Avec ['outil Sqoop nous pouvons fixer le nombre de mapper utilisé lors de

l'extraction d’'une table en ajoutant & la fin de la syntaxe d'imporiation :
-m nbr_mapper , par exemple : -m 1, -m 2, eic.

-m 1 spécifie une tdche map unique, donc la requéte est exécutée une
seuie fois et la table est imporiée en série. Comme suit :
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File w Virtual Machine w Help « B D S i

L Terminal - closdera@local... [Hadoop Basablode 0.0.0..,,

Edit Yisw Terminal Go Help
| [root@localhost cloudera]# sqoop impori --connect Jdbc:mysgl-sflocalhosty
i S--username root --table authors -m 1 e : Ter ;
12,/08/29 22:56:54 INFO manager.MySQlManzger: Preparing to use 8 MySQE
resultset: S = =

8/29 22:56:54 INFO tool.CodeGenTool: Beginning

8729 22:56:54 INFO manager.SqlManager: Exerutzng JQL sta
BOM “authors’ AS t LIMIT L

B8/29 22:56:54 INFO manager.SnplManapger:

OM “authors® AS t LIMIT 1

8/29 22:56:54 INFO orm.Compilationk

56:56 ERROR orm. Compllatloﬂ Anagec:
compJ.le/ad94782828:90d5286054d09a5r
thors.java z
a.i0.I0Exception: Destination '"fhomefclouderars.

at org.apache.commoné.ioAFileULi

at com.cloudera.sqoep.orm.CompitationManagar
:1229)

—at: com cloudera.: sqocp tool. Codebentoall gen

at com.cloudera.sqoop,tool.ImpariTaol,imwf

Figure 39 : lmportatlon de la table authors avec Sqoop {map 1 } ( 1 )

Cette figure illustre 'importation de ia table authors en fixant le nombre de
mapper a un (1).

File: v \antust Machone w Help e e

L Terminal - cloudera@local... iHadwop Nameiods 0.0.0...

Az Edit isw Terminal Go Help
onvertToNull (mysgl)
22:56:56 INFO mapreduce ImportiohBase: B
22:56:58 INFO mapred.JobClient: Running job
- 12 22:56:59 INFO mapred.JohClieat: map 0% reduce 0% ?
22:57:05 INFO mapred.lJobClient: map 100% redure O%
22:57:05 INFO mapred.JobClient: Job complete
22:57:05 INFO mapred.JobClient: Counter
‘ 22:57:05 INFO mapred.JobClisnt: Joh Counters
. I, ) P 05 INFOD mapred.JobClient: = S5LOTS MILEIS MAP”-SGOJ
¢ :05 INFO mapred.JjobClient: : Total tlme spent by all redu
- ting after reserving sipis {ms)=08 E s s s
[8%12038/29 22:57:05 INFO mapred.JobClieqs:
) g after reserving slots (ms)=0
B i 3 22:57:05 INFD mapred.JobClient: ;
i 22:57:05 INFO mapred.JobClient: SLOTS =W LIS SRE
22:57:05 INFO mapred. JobClient: Fllesuct <
22:57:05 INFQ mapred.JobClient:
22:57:05 INFO mapred.JobCiient:
22 ;05 INFO mapred.JobClient:
22:57:05 INFC mapred.JobCli=nt
:05. INFO mapredAJobC1lent :
7:65- INFOD mapred.JobCllgn*:

105 INFO

Figure 40 : Importation de la table authors avec Sqoop (map=1} (2}
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Dans cette figure, nous remarquons que Sqoop a utilisé une seule tache
map pour importer la table authors.

Le résultat de cette importation avec une seule tdche map est un seul
fichier texte de la table authors dans HDFS comme [illustre la figure
suivante :

File = Yitual Madhine » Help = : e b
L& Terminal - cloudera@io: : > VHDrFSV;-’uger,“romi;':—.cﬁhors;’p,..
Y Higft.)vr;.y b_l':;ookmarks Tonols Help 7
HDFS fuserfoot/authors/part-m-0.., | & | -
43 7 locathestlocaldomain T00 70 : = : ML M B &
tiost Visited ™ Hadoop MameHlode ° Hadoop jobTracksr Hue

| Fide: Juserfroot/authors/part-m-000040

Gava: fuserfrootiauthors ao

o vi download option

33, 6reen, Marjoris, C&

arzon, Cheryl,CA

traight,Dean. CA

ennet, Abraham, CA
1

anteley, Sylvia, D
wBadden. Heather, CA
inger, Anne, UT
inger, Albert, UT

Figure 41 : Résultat d'importation de ja fable authors avec Sqoop (map=1)

Avec l'outil Sqoop nous pouvons aussi importer des tables de MySQL a
Hive et c’'est ce qui nous intéresse. Pour cela nous ajoutant —hive-import a la
fin de I'expression sqoop import.

Comme exemple, nous important la table ‘2" de MySQL & Hive en

spécifiant le nombre de mapper égal a deux. (la table 'a’ est la méme que
authors).
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Hie = Virtuzl Machine = Help = - 0%

@ HOFS fuserfhivesvarehous...

L& Terminal - cloudera@iocal

Hile Edit ¥iew Terminal Go Help
{root@localhost clouderal# sqoop import --connect ,dbc mysq
%--username root --table a --hive-import -m 2
'‘B8/30 208:55:06 INFO tool. BaseSqoopTool: Using Hive-:
b cutput. You can override
‘17438/39 20:55:06 INFD tool. BaseSqoopTeoI dallm1»cr<'
ﬁ y, etc. :
88/30 20:55:06 INFO manager. MySQiManager: Prﬁp=r
rnsulfset
B8/30 20:55:06 INFD tool.CodeGenTool: Beginning: cude generatlon
08/30 20:55:07 INFO manager.SqlManager: paECUt‘P S
GM “a AS t-LIMIT 1 = =0 it
98/30 20:55:07 INFO manager45q1Manager: Executing QL statement:
Ja’ AS tOLIMIT 1 LT : e 2
’ﬂSIBD 2D155:07 INFD orm. tDmpllatgonManagpr HADODFE HOME 1= Jfusr/libfhadoop
8€/30 20:55:07 INFO orm.CompilationManager: Found ‘hadoop core jar a
/hadoop/hadoop-0.20.2-cdh3ud-core.jar = e 3
B/30 20:55:08 ERROR orm.CompilationManapger: Coul
fcompile/8e7b22d694225a96c30606191335a118/a jaw

java.10.10Exception: Destination '/shome/clouderas
at org.apache.commens.ic.Filelitils moveFil
at- com.cloudera.sgoop.ofrm. CompllatlonHanaga
er.lava:229)
at com. cloudera. sqopp . tool . CodeGenTonl .genes

e W O =
Figure 42 : Importation de la table a avec Sqoop vers Hive (map=2) (1)

File ~ ¥irtus! Machine v Help » -~ 0%

L Terminal - cloudera@local.. @ HOFSaserfiveswarshous..

w  Terminal Go Help

>y
ool

File  Eclit Wi
at com.cloudera. sgoop.tool. TnpartTool 1mport

at com.cloudera. sqoop:tool. Importlool. run(ImportTonl 3ava 456;
at com.cloudera.sqoop.5goop. run{Sqoop. java:ldey =
at org:.apache.hadoop . utitl. 1&019unn°r cunfToolRul
at com:cloudera.sgoop.5Sgoop. runSgoop{Sgoop
at com.cloudera.sqoop.Sgeoop. runTooliSgoop
at com,cloudera.sqoop.Sgopp. renlobl{Sqoop
i : at com.cloudera.sgoop.Sqoop. main(Sgoop. jav 3
12/708/30 20:55:08 INFED orm.CompilationM¥anager: Writin
Hloct/compile/Be7b22d69422aa96Cc39680731945a118/a. jar-
i 88/30 20: 55 08 WARN manager. MISQLManagcr It 1&9?*
momysql. =
©8/30 20:55:08 WARN manager. M}Su'ﬁanager This *ransfer caq be fa<
e --direct : :
0B/30 20:55:08 WARN manager . MySOl Manager Opfl“ﬂ tD exerc1=e a- Hy
€ Tast path. : :
08/30 20:55:08 INFO manager. HyCQ!Manager -Setting ro DA TIME behs
onvertlToNull (mysql) B g
@8/30 20:55:08 INFO mapreduce.ImportJobBase: Beglnnlng 1mport of a -
98/30 29:55 10 INFO db.DataDrivenDBRInputkormats BmundlngVa‘sQuery
i MAX( au._id’ ) FROM ° i SRl s :
12/88/30 20:55:10 INFO mapred.JpobClient: Running jocbs job 201208302830 90BZ

F:gure 43 : lmportatlon de la table a avec Sqoop vers Hive (map~2) (2)
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File = Virtus) Biachine v Help = A mES 4

L Terminal - cloudera@local... ¥ HDFS:userfive/warshous,,,

o Terr
e Edit Mew Terminal Go Help
:10° INFO mapred.JobClient: Punning jebijob 20L458302u3u
:11 INFO mapred.JobClient: map 0% reduce 0%
+18 INFD mapred.JobClient: map 50%.redg;e 0% -
; mapred.JobClient: map 100% reduce 0%
mapred.JebClient: Job complet job
mapred.JobClient: Tounters:-16

mapred. JobClient! Job Counters i
mapred.JobClient: . SLOTS MILLIS MAPS=1l856

iR ' 20:55:20 INFO mapred.JobClient:  ~ Totat time spent ﬂy all red
ing after-reserving slofs {ms)=8 :
2/88/30 20:55:20 INFO mapred.JobClient:
iting after reserving slots f{ms}=8@
20:55:20 INFO mapred.JobClient: g “he ap ta=k5—2~

20:55: INFO mapred.lobClient: 55 S IS"REDUCES
20455 INEO.-mapred.JobClient:
20:55:20 TNFO mapred.JobClient:

b 3 20555 INFO mapred . JobClient:

i g 1550 INEO mapred.JobhClient: 5

§ INFO mapred.Jobflient: : e Frameworx i
INED mapred.JobClient: = ‘records=10 -
INFO mapred.JobClient: = : ¢

INFO mapred.JobClient:
INFO mapred.JobClient:

Figure 44 : Importation de la table a avec Sqoop vers Hive (map=2) (3}

Fife w Mirtuzt Blachine = Helnp' v -

L Terminal - cloudera@local... ¥ HOFS userbiveivarshous., ..

INFO mapred.JobClient:

INFO mapred.JobClient: - Splllud'Records 0: :
INFO ‘mapred.Jobflient: CPU time spent (ms)=1688" S¥n
INFO-mapred.JdobClient:  Total ¢ mltted heap usagﬁ'

% INFO mapred.3obClient: = - Virtval'memory,(byteg;'snapSB
|1271984128 : : : i ; S
113 /08/30 20:55:20 INFO_mapred.JobClient: Map oDutp recorgs=
):55:20° INFO mapred.JobClient: SPLIT R YTES=Z17 =
98/30 20:55:20 INFO mapreduce. ImDDTIJFbBBSE Tran rred~217 bytes 3
seconds (18.154 bytes/sec) : :
$8/30 28:55:20 INFO mapreduce.Import3chBsse: : eved 10 record; :
2/08/30 20:55:20 INEO hive. Hl/elmport Remowzing te @orary fltes from im
cess: a/ Iogs
12/08/30 20755:20 INFO hlve Hivelmport: Loading uwtoaded data Intq‘H
B8/30 20:55:21 INFD manager.SglManager: Executing SQL statement: SELE
g FROM “a’ ‘AS t LIMIT 1 e
12,/88/30 20:55:22 INFO hive . Hivelmport: Hive histery file=/tmp/root/hive:
og root 201208302055 1060312896.txt = ix Lt

8/30° 20:55:26 INFD hive HiveImport: DK : _J— s
8/30 20:55:26 INFQ hive Hivelmport: Time taken: 37073 seconds
8/30 2B:55:26 INFO hiwe . Hivelmport: iLpading data to table default .
08/30 20:55:26 INED hive HivelImport: X

Figure 45 lmportat/on de la table a avec Sqoop vers Hive (map—Z) (4)
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Fil: - ‘frtuaiHachme x HEIp . S =

L4 Terminal - cloudera@local... ¥ HOFSjuserhive/warehous...

diew Terminal Go  Help

7§8/30 20:55:20 INFD: mapred.JobClient:s - Map cutput records=18
08/30 20:55:20 INFO mapred.JobClient: SPLIT RAW BYTES=217
08/30 20:55:20 INFO mapreduce.ImportJobBase: Transferred 217 bytes in
seconds (18.154 bytes/sec) = = e
D:55:20 INFO mapreduce.ImportinohBase: Retrieved 10 -records.
shba20 INFD hive . Hivelmpori: RBemoving remporary flles from
: logs
112/08/30 20 55:20 INFO hive. HiveImport: Loading uptoaded data lnta Hive:
1Z/0B/30 20:55:21 IMFO manager.SglMansger: Ezecutlng CQL statcment
# FROM "a° AS 't LIMIT 1
12/D8/30 20:55:22 INFD hive . HiveImpori: }
log root 201208302055 10603128936.txt
12/08/30 20:55:26 INFO hive.Hivelmport: OK

D-20:55 INFO hive.HiveImport: Time taken: 3.973 seconds
20:55: INFO hive.Hivelmport: Loadlng data to table default &
20 :55: INFO hive . Hivelmpori: DK = =
20:55: INFO hive HiveImport: Time taken: 0215 secondc
20:55% INFO-hive.HivelImport: Hive import complete. :
fraat@lecalhost clouderal# hadoup fs -mmr iu:er/raat;

P,

; P.o't@lomlhos‘c clouderu]# hlve ==
’ hlstory flle /tmp/root/hive job log roaT 701208302055 1737128284,

Figure 46 : Importation de la table a avec Sqoop vers Hive (map=2) (5)

Le résultat d'importation de la table ‘a’ est deux fichiers qui contiennent les
enregistrements de la table ‘a’. lis sont siockés dans le répertoire
{user/hive/warehouse qui est le réperioire par défaut de Hive dans HDFS.
Ces deux fichiers sont illustrés par la figure suivante :
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- File ¥ Yifuai Machine = Help » : S g

Ll Termainal - clowdera@local... 3 HOFS /userhiveswarchous

Higtory Bookmarks Tools Help 5
| © HDES:fuserive/warehouse/a P v
' a8 ! localhostlocaldomain 5007 - = 3 MACEELS M : ﬁ

§

Most Visited ™ © Hadoop NameMods | Hadoop fobTacker | Hue

i
| Contents of directory /usar/hive/warehouse/a

Gew - fuserihiveswarehouse/a [ale]

| Type * Size t Replication | Block Size Medification Time  Permission | Owner VGfoup

= file o kB |1 lea e 3952-98-38 20:55 | yu-r--1--
a r | )
8 . B WETLH |

: remre-y GUpaTagroage
§
| .
|
' Local logs

s syRctory

nincluding Apache Hadoop, 2012

Figure 47 : Résultat d’'importation de la table ‘a’ avec Sqoop vers Hive
{map=2)

Et ainsi de suite nous importons toutes les tables de notre base de
données pubs vers Hive. Sauf la table employee qui confient des
enregistrements avec des valeurs null. Pour transformer cette table afin
dimporter que les données significatives, nous pouvons spécifier avec
Sqgoop une instruction SQL avec l'argument --query. Comme le montre la
figure suivante :
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Chapitre IV La mise en ceuvre du processus ETL sous Penvironnement
Hadoop Hive

Fife = Vigual bachine = Heln = P | )(ﬁ1
L Terminal - cloudera@local.. @ - IHadoop Mametiods 0.0.0....
i froot@localhost cloudera]# sqoop import --connect Jdbe:mysql: //localhost /pubs kil
‘\--username root --query ‘'select * from employee whe re fnamel='NULL® and-l i
‘NULL' $CONDITIONS® --split-by employ=e.emp id --target-dir fuserfsoo
2/08/29 23:24:55 INFO manager.MySQLMenagec: Preparing: to use a MySQL Str
; resultset.
08/29 23:24:55 INFO tool.CodeGenTool: Beginning code generation
08729 23:24:56 INFD manager.SqlManager: Executing SQL statement: se
iTrom employee where fpamel=HULL and Ulname!=HULL e : i
Figure 48 : Importation et transformation de la table employee avec Sqoop
Le résultat de cette requéte est le fichier suivant :
; File = Virtuzl Machine = Help = = *®
L Terminal - cleudera@local.. (8 HOFSvusar/matemploys. ..
S . ppes Wempl i =
15?’>é Edit Miew History Eookmarks Tools Help
Y HDFE juserioctiemployesipart-m... | 9P g
(\:} locathostlacaldomain < v Gy fgw @
tPmst Visibzd Hacloop Hamslode  © Hadoop pohTracker Hig=
' Fle: ‘user/root/emploves/part-m-00090
| Gote s fuserfrootiemployee gqo
L: M, ann, Deyvon, 9452 i
Francisco, Chang, 2952 :
Jdaurencs, Lebihan, 736
FT.PRilip, Cramer, 9952
Fe,. Paul,Henriot, 877

Figure 49 : Resultat d'importation et transformation de la table employee
avec Sqoop
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A la fin de cette étape, les tables de notre base de données sont dans
Hive (sous forme de fichiers textes) qui représente notre ODS (Operational

Data Store) comme le montre la figure suivante :

T MOES duserhiveivarzhouss
G<8 2 ¢ lecalhostlaca

S Most¥isited ™ © Hadoop Namelode 0 Hadoop jobTacker T Bus

| Contents of directory /user/hivefwarchouse
e fuserhiveiwarehouse Lo

54 to parent directory

Hame Q,TypeiSize%Replicaﬁon-‘Block Size Modification Time Permission | Owner | Group

i

1 | | ] f ] '

anrhors | Air : | i } ROAR-DH-29 2287 | vear-2r-n T | SHpErLg

i g e ?clix' ! { BHYZ-0H-25 23205 Kttt |
pedil izhers ‘r dir ; it ? l}‘l)u‘;l;f;‘ ‘
dir | QWEZ-18- Z3:04 : SUpEEQT D |

' diy { : i 203200 A3:05 , ::u;—'er-;r-:i;r:

Eileauthor S i ! (20320835 Z3:46 =il o) s
ticles ‘. dir E | | ZOL2-08-29 23109 ’ R R RS P RS H) j

o Tubackio DFS home

acal logs

Figure 50 : Importation des tables de fa base de données pubs dans HDFS
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Etape 4 : Une fois nos données sources dans Hive, nous passons & cette
étape qui consiste en la création des tables de faits et dimensions en utilisant
le langage HiveQL de Hive. Les requétes HiveQL sont proches de celles de
SQL sauf qu'elles s’exécutent en MapReduce.

Une table créée sous Hive est stockée dans le répertoire
{user/hive/warehouse.

Pour pouvoir remplir les tables de dimensions a partir de nos tables

sources, il faut que ces deux tables soient dans le méme répertoire.

Notons que nous pouvons remplir une table a partir d’'une autre table
importée par Sqoop et stockée en plusieurs fichiers dans HDFS (Hive) car il
existe un lien entre ces fichiers et ils sont tous reliés a la table imporiée.

Comme exemple de schéma en éfoile, nous calculons le chiffre d’affaire
des ventes des ouvrages selon publishers, fitles et sales. Les figures
suivantes montrent la création et le remplissage des tables nécessaires pour
{a construction de notre schéma.

hive> create external table td publishers (pub id int, pub name string, :
 siring, country string) ROW FORMAT DELIMITED FIELDS TERMIﬂATED BY -

ERMINATED BY \n STORED AS TEXTFILE;
oK :
Time taken: 0. 158 seconds

Figure 51 : Création de la table de dimension td_publishers

hive> create table td titles (title id string, title string, type st
ce 'foat pubdatestring. pub id int) ROW FORMAT DELIMITED FIELDS TERM
. " LINES TERMINATED BY '\n' STORED AS TEXTFILE; ’

E#
Tips taken: 0.142 seconds ‘ :
Figure 52 : Création de la table de dimension td_titles
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hive> create external table td sales {stor num int, ord num string, title id
‘tt';ag, ord date strlng, qty int) ROW FORMAT DELIMITED FIELES TCPMINA :
" LINES TERMINATED BY ‘\n' STORED AS TEXTFILE:

ok
Time taken: 0.098 seconds

Figure 53 : Création de la table de dimension td_sales

hive> crocte drternal talle tf ca (pub id int, title id string,
 stor id int, ca float) ROW FORMAT DELTMITED HEU}S TERMINATED BY
ERMINATED BY \n STORED AS TEXTFILE; :

K :
Time taken: 0,142 seconds

Figure 54 : Création de /a table de fait tf_ca

hawe> insert overwrite table td publlshprs select * from publlshersr'
Total MapReduce jobs = 2 : e s i
Launching Job 1 out of 2 5
Number of reduce tasks is set to O since there's no reduce operatnr-
Starting Job = job 201208291151 0815, Tracking URL = http ff@ B0 .5
getails.jsp?jobid=job 201268291151 - Bels
Kill Command = /usr/llb/hadoop/bln/hadoop }ob Jmapred ]Db tracker=9 0
821 -kill job 201208291151 0015
2612-08-29 14:30:29,633 Stage-1 map 9%, reduce = D% ,
2812-08-29 14:30:31,655 Stage-1 map = 100%, reduce = 0%
2312-@8-29 14:30:53,971 Stage-1 map = 180%, 'reducel; 100%

= job 201208291151 0015 -
Enc ﬂ Job = -222883, job is filtered out (removed at runtlme}. =
Moving data to: hdfs://0.0.0.0/tmp/hive-ropt/hive 7912 08 29 14-36-24 0
5299577831776332/ -ext-10000
Loading data to table default.td publishers
Deleted hdfs://0.0.0.0/user/fhive/warshouse/td publlshers , =
Table default.td publishers stats: [num partltlon; G, num_ files: 1, num
: B, total size: 148] el =

5 Rows loaded to td publlshers
0¥
Tire taken: 30.319 seconds

Figure 55 : Remplissage de la table td_publishers

Cette figure montre le remplissage de la table de dimension td_publishers
en MapReduce.
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hive> insert overwrite table td titles select # from titles;

Total MapReduce jobs = 2 e

Launching Job 1 out of 2 '

Number of reduce tasks is set to O since there's no reduce operator
Starting Job = job 201208291151 OB16, Tracking URL = http //G B:0.8: 50

details.jsp?jobid= ]ob 201208291151 BO16

Kill Command = /usr/11b/hadoop/b1n!hadoop ]ob -Dmapred ]Db trac?ar~
B21 -kill job 201208291151 0816 ‘ .
20612-08-20 14:33:10,760 Stage-1 map 9%, reduce = 0% .

2612-08-29 14:33:12,787 Stage-1 map = 100%, reduce = 0%

£G17-08-29 14:33:14,808 Stage-1 map = 100%, reduce - l@@%

Ended Job = job 201208291151 0016 =
Ended Job = -1223021726, job is filtered out tremoved at runtlmn) e
Mowing data to: hdfs://0.0.0.8/tmp/hive- root/hlfn 2012 08 29 14 33 02

5031170548170290/-ext-10000 = ,
Logding data to table default.td titles = .

Deleted hdfs://0.0.0.0/user/hive/warehouse/td tltles ' e

Table default.td titles stats: [num_partltlons B, num_ flles 1, num
total size: 6617 - : = e

a fiows loaded to td tltles

81,4

Time taken: 13.085 Seconds

Figure 56 : Remplissage de la table td_titles

hive> insert overwrite table td sales select * from sales,v,

Total MapReduce jobs = 2 :

Launching Job 1. out of 2

Humber of reduce tasks is set to O since there's no: reduce operator
Starting Job = job 201208291151 0818, Tracking URL = http //0 8.8.5: ‘Gf
details.jsp?jobid=jobh_ 201208291151 8618

Kill Command = /usr/11b/hadoop/b1n/hadoop job -Dmapﬁed.job.tracker=0
8Z1 -kill job 201208291151 0018 L
2812-08-29 15:02:22,058 Stage-1 map
20812-08-29 15:02:26,096 Stage-1 map
2012-08-29 15:02:30,142 Stage-1 map
Enged Job = job:201208291151 00818
Ended Job = -2034515821, job is f:lte'ed out (rewoved at runtlme}
Moving data to: hdfs://0.0.0.0/tmp/hive- root/hlve 7@12 08- 29 LS G7~
7142513553313373/-ext-10000 =

0%, breduce'zry =
180%, reduce = 0%
100%, reduce 100% .

oo

{oading data to table default.td sales '14,

Deleted hdfs://0.0.0.0/user/hive/w arehouse/td sales - : :
Table default.td sales stats: [num _partitions: D,‘num flles 1, num rok
ptal size:; 225] : T : :

7 F:ws loaded to td sales
DK
Tipe taken: 13.899 seconds

Figure 57 : Remplissage de la table td_sales
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nsert overwrite table tf ca : s
splpct p.pub id,t.title id,s. stor 1d sumis. qty*t prlce)
from publishers p
join tittes t on (p.pub id=t.pub id}
join sales 5 on (t.title ~id=s5.title id)
> GROUP BY p.pub id, t. tltleﬂld,,.stnr_;ﬁ
SIS : :
MapReduce: jobs = 3
Launching Job 1 out of 3 ' = s
Number of reduce tasks not specified. Estimated from 1nput data size
In order to change the average load for a reducer (1n b¥teskE =
set hive.exec.reducers.bytes.per. reducer=<pumber> .
I arder to limit the maximum number of reducers:
set hive.exec. reducers. max=<numbers
In order to set a constant number of reducers:
st mapred: reduce.tasks=<number>
tlng Job =-job 201208291151 0026, Tracking UAL
ails, Jsp?jobld job 201208231151 _B825 = -
L Command: = /usrlllb/hadoop/bln!hadoop joh -Dmapfed.]ob.tracké
- -kill: ]ob_201298291151_6825 : o
-D8-29 19:53:40,079 Stage-1 map B%, reduce = 0
2 108%, reduce =
100%, rﬂdure =
160%, reduce =

(LS R | IO

B% Z
33%
7 08 28 19: 53 52 202 Stage 1 map -100%

Figure 58 : Remplissage de la table if_ca (1)

[Ended Job = job 201208291151 8026
Launching Job 2 out of 3 = :
Humber of reduce tasks not specified. Estimated from 1nput data- size
lIn order to change the average load for a reducer (in bytes):
set hive.exec.reducers.bytes.per.reducer=<number>

In order to limit the maximum number of reducers:
| szt hive.exec reducers.max=<number>
In order to set a constant number of reducers:
| s=t mapred. reduce.tasks=<pumber> =
Starting Job = job 201208281151 0627, Tracking URL = http //0 0 0
ldetails.jsp?jobid=job 201208291151 G627 =i o
(Kili Command = /usr/llb/hadoopfbln/hadsop job —Dmapred ]Db trackers
; -kill job 201208291151 BB27

2-08-298 19:54:00,435 Stage-2 map

7-08-29 19:54:04,464 Stage-2 map
2G12-08-28 19:54:11,540 Stage-2 map
2B12-08-29 19:54:12,546 Stage-2 map
‘Ended Job = job 201208291151 BO27
Launching Job 3 out of-3 :
Humber of reduce tasks not specified. Estimated from 1npuT data 5129
'In order to change the average load for a reducer (inm bytesy:
¢ set hive.exec.reducers.bytes.per.reducer=<number> - - _
iIn order to limit the maximum number of reducers:

st hive.exec.reducers.max=<number>

0%, reduce = A_  “
100%, reduce = 0%
1688%, reduce = 33%
100%, redUce = 100%

£IAN | R RS ||

Figure 59 : Remplissage de /a table if_ca (2)
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Humber of reduce tasks not specified. Estimated from input data Siz
'In order to change the average load for a reducer [in bytesj): :
set hive exec.reducers.bytes.per.regucer=<number:
In order to limit the maximum number of redicers:
set hive . exec.reducers.max=<number>
In order to sel a constant number of reducers:
set mapred.reduce.tasks=<number> :
Starting Job = job 201208281151 0628, Tracking URL % http 770,00 U g 50
idetails. jsp?jobid=job 201268291151 DB28 = =
‘¥ill Command = /usr/llb/hadoop/bln/hadaop job Dmapred ]Db trarkar
-kill job 201208291151 BB28.
B8-29 19:54:18,237 Stags 3 map
1-08-29 19:54:20,250 Stage-3 map
2-08-29 '19:54:27,332 Stage-3 map
! 2-88-29 19:54:29,348 Stage-3 map
lEnded Job = job 201208291151 8028
toading data to table default.tf ca
Deleted hdfs://0.0.0. 0/user1h1ze/uarehouse/tf £a e e
Table default tf ca stats fnum partitions: §, num_ i1, ndm o rows
a1 size: 1597 = sl e

—

7 Rows loaded to tf ca

D%, reduce =’D% ;
100%,  reduce = 0%
188%, reduce = 33%
100%,  reduce = 10D%:

(VA | B |

Time taken: 54,326 seconds

Figure 60 : Remplissage de /a table tf_ca (3)
Concernant le remplissage des iables, les figures montrent cette action
suivant 'algorithme MapReduce.

Toutes les tables que nous venons de créer et remplir sont stockées dans
le répertoire ‘warehouse’ de Hive. Nous illustrons par la figure suivante la
table de fait tf_ca.
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Fle » Mzl Machine = Help = . ey

7 HOFSvuse [Terminal - clovderaiglocal...

rihivesvarshous,

Eie Edit View History Bookmarks Tools Help

| OHDESuserbiveivarshousedf call., ) &4
%@ 1 loralhestlozaldamain T00 7 splock sk W= AEERE0T TG v Gy igw &) @
Host Visit=cd ™ © Hadoop NameNode © Hadoop jobTracker @ Hue

| File: /user/hivejwarehouse/tf_ca/000060_0

Gaes - Yuserjhiveiwarehousedf ca | go

F36,PS2001,6389,32 .65
2091, 7066, 821,25
2091, 7667,109.5
P526091,7131,219.0
.BULD3Z, 5380, 99,95
 BUL03Z,2042,100 .9
13%%, BU1111,8042,298.75

A 3R

Figure 61 : La table tf_ca

3- Conclusion

De nos jours, la volumétrie des données ne cesse d’augmenter. Et vu la
différence de qualité de ces données, le processus ETL est chargé de les
irier, les transformer et les charger dans un enirepét.

Dans ce chapitre, nous sommes sortis du relationnel en mettant en ceuvre
le processus ETL sous l'environnement Hadoop Hive qui dispose d'une
implémentation compléte du paradigme MapReduce afin d’accélérer les trois
étapes de ETL.
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Conclusion générale

Uexpérience d'une enireprise est maidriglisée par Vensemble des
donness sur les flux et événemenis vEous par celle-ci. Csai ensemble est
stocke sous forme de fichiers et bases de données. Le sysiéme décisionnel
dispose d'un processus dexiraction, transformation et chargement {(ETL)
dont Ia fonction est la préparation de cas données 2 des fins d'analyse.

De nos jours, la voluméine des donnéss ne cesse de oroilre rendant le
j

travail du processus ETL complexe et lend en fermes de temps.

Pour palier & ce probieme, nous avons mis en Gsuvie un processius ETL
sous FPenvironnemeni Hadoop Hive qui dispose dune impiémentation
compidte de MapReduce. Ce paradigme sffeciue des calculs paraliéles et

&

distribués des donndes polentisliemeant irés voluminsusss.
Dans ce mémoire, nous avons développe les chapitres suivanis :

- Chapitre | : dans ce chapiire nous avons défini le sysiéme décisionnel
et ses principales phases.

- Chapitre Il . ce chapilre défini le processus ETL et ses trois &iapes
{extraction, transformation et chargement des données) ainsi que son
importance et sa complexis. Vient ensuite le paradigme MapReduce
qui est une solution pour accéiérer le travall de ETL.

- Chapitre Il dans ce chapire nous avons défini Penvironnement
Hadoop, ses sous projels MapReduse, rive et HDFS.

- Chapitre iV : il engicbe les fois premiers chapitres car i consisie en la
mise en ceuvre du processus ETL sous Penvironnement Hadoop Hive.
Pour cette mise en ceuvre, nous avons crée une base de données
sous MySQL, imporié les tables de My8QL & HDFS en utilisant Foutil
Sqoop qui permet des imporiations/exporiations entre un SGBD tel
que MySQL et Hadoop. Une fois les données dans HDFS, nous avons
choisi un schéma en &toile et nous avons crée sa table de fails et ses

dimensions avec ies requétes HiveQL qui s'exécutent en MapReduce.
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Conclusion générale

Ce projet nous a permis de bien comprendre les systémes décisionnels,
Fimportance du processus ETL et Fenvironnement Hadoop Hive qui intégre le

MapReduce.
Durant ce fravail, nous avons acguis de nouvelles connaissances
informatiques gréce & lutilisation de récenis logiciels st nouveaux

. = ~ e o o cav §F <. S e Al amre S omn o Luadon Sawlo LA
paradigmess concus pour 'exploitation des donndes 3 forle infensiié.

Nous souhailons que les enfreprises Algériennes adopient
fenvironnement Hadoop pour un meilleur stockage et analyse de leur
données. Cel environnement est largement ufilisé ain Fias Unis et

récemment en France.

Pour des travaux futures, nous proposons Futilisation d'un grand nombre
de sources de données (iéraociets voire péizoctels) avec lintégration des
autres sous projets de Hadoop.
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